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She

She may be the face I can't forget

A trace of pleasure or regret

May be my treasure or the price I have to pay.
She may be the song that summer sings

May be the chill that autumn brings

May be a hundred different things

Within the measure of a day.

She may be the beauty or the beast
May be the famine or the feast

May turn each day into heaven or a hell.
She may be the mirror of my dream

A smile reflected in a stream

She may not be what she may seem
Inside her shell.

She, who always seems so happy in a crowd
Whose eyes can be so private and so proud
No one's allowed to see them when they cry.
She may be the love that cannot hope to last
May come to me from shadows of the past
That I'll remember till the day I die.

She may be the reason I survive

The why and where for I'm alive

The one I'll care for through the rough and rainy years.
Me, I'll take her laughter and her tears

And make them all my souvenirs

For where she goes I've got to be

The meaning of my life is she.

She! She.

Charles Aznavour and Herbert Kretzmer
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RESUMO

A histéria revela que os periodos de expansdo deach@ constituem-se em zonas de
incubacgdo para a maioria dos problemas de créahite a euforia leva a uma agressividade
irresponsével, verificando-se a expansédo da assuwg@sco no mercado. O presente estudo
parte da hipotese da prociclicidade do risco dditréou seja, que o desenvolvimento do
risco de crédito esta ligado ao ambiente macroenmud Quando o cenario econdmico se
deteriora, o risco de crédito se incrementa ergareente, quando ocorre o fortalecimento da
economia, o risco de crédito diminui. A partir dessnstatacdo, estima-se um modmmt

in time para risco de crédito definido como a probabileldeé inadimpléncia da carteira de
crédito agregada dos bancos brasileiros, sendotajsemodelospoint in time sdo mais
apropriadas aos propositos de alocacdo de capitalambito do presente estudo, foi
considerado que a expresséo “bancos brasileirgsifisia “instituicées financeiras e demais
instituicbes autorizadas a funcionar pelo Banco t@erdo Brasil”. Na modelagem, a
probabilidade de inadimpléncia é a variavel depetaddos fatores macroeconémicos como o
PIB, taxas de juros, inflagéo, indices de bolsagatleres, desemprego, dentre outras variaveis
independentes do modelo. A modelagem nao faz aidsyasdo dos componentes
idiossincraticos, como 0os componentes de uma empragarticular sobre o risco de crédito.
Foram utilizados dados mensais, referentes aoduede marco de 2000 a setembro de 2006,
coletados em bases de dados publicas. Fez-se usnodaelagem ARIMA para séries
temporais e de regressfées por meio do método dosas quadrados ordinarios. A partir do
modelo estimado foram realizadas previsdes paral@abilidade de inadimpléncia dentro e
fora da amostra. Realizou-se uma analise de skdad® da probabilidade de inadimpléncia
diante da variacdo cada uma das variaveis sigtfasacoeteris paribusconcluindo que, a
uma mesma variagdo percentual das variaveis etipisaa probabilidade de inadimpléncia
€ mais sensivel ao desemprego, mas, em se tratasl@iores variacdes histéricas das
variaveis explicativas, foi o IBOVESPA quem maisnsbilizou a probabilidade de

inadimpléncia.
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ABSTRACT

History shows that market expansion periods cartstibreeding grounds for most credit risk
issues, as their accompanying euphoria leadsdsponsibly aggressive credit extension and
subsequent expansion of risk assumption in thenfilah market. This study starts from the
hypothesis of procyclicality of credit risk, that, ithat credit risk build-up is linked to the
macroeconomic environment. When the macroeconorenasio deteriorates, credit risk
increases, and inversely, when the economy ga#itiemsgth, credit risk decreases. From this
observation a point in time model is developeddeadit risk, defined as the probability of
default of the aggregate credit portfolio of Bramil banks, although admittedly such point in
time models are better suited to capital allocaparposes. In this study, “Brazilian banks”
mean “financial and other institutions authorizedperate by the Central Bank of Brazil”. In
the model, probability of default is the dependeriable, while macroeconomic factors such
as GDP, interest rates, inflation, stock exchamgkexes, unemployment and others are the
independent variables. The model does not takeaotount idiosyncratic components such
as the credit risk components of a particular camp#onthly data for the period March
2000 through September 2006 were used, obtainedgudlic databases. The ARIMA model
was used for the time series, and the ordinaryt legsare method was used for the
regressions. Based on the developed model, prayabfl default predictions were made
within and outside the sample. A sensitivity analysf the probability of default was
performed for variation in each of the significasatriablesceteris paribuswhich yielded the
conclusion that for a given percentile variatiortteg explanatory variables, the probability of
default is most sensitive to unemployment. Howewasrfar as the worst historical variations
in the explanatory variables are concerned, it ttedBOVESPA index which most affected

the probability of default.
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1 INTRODUCAO

Nesta parte do trabalho, pretende-se dar ao laiar idéia do assunto principal e das
implicagbes deste estudo, resumindo os objetivasathalho e situando-o dentro do contexto
da pesquisa.

A inadimpléncia é um dos maiores problemas do resténanceiro. Esse trabalho
versa sobre Risco de Crédito no Brasil, apresentainitialmente, o contexto, para entédo
delimitar a teoria envolvida neste estudo e mostiaroblema de pesquisa acompanhado das

perguntas de pesquisa.

O presente estudo parte da hipétese de que o adgemento do risco de crédito esta
ligado ao ambiente macroeconémico. Assim, a prepast modelar os componentes
sistematicos do risco de crédito por meio de selagdes com o estado do ciclo da economia,
inflacdo, taxas de juros e fatores externos, senctoasideracdo dos componentes
idiossincraticos de uma empresa em particular smhiseo de crédito.

Para definir a abrangéncia da resolucdo 2682 d&® 1RO Conselho Monetério
Nacional foram utilizados os seguintes termos:tlimigdes financeiras e demais instituicoes
autorizadas a funcionar pelo Banco Central do Bradbo ambito do presente estudo, a

expressao “bancos brasileiros” exerce o significdeltais termos.

1.1 APRESENTACAO DO CONTEXTO

A verdadeira missdo dos bancos sempre foi a inthag&o financeira. Portanto, uma
adequada gestdo do risco é fundamental para mgaotelas atividades dos bancos e para

manutencéo da estabilidade do sistema financeiro.

Para se precaver de um empréstimo desastrosoedsres sempre quiseram formas
de garantias para seus empréstimos e sempre awalisgus devedores com relacdo a

capacidade de empréstimo.

Confirmando a grande relevancia do risco de créditoz (2005, p. 1) diz que os
bancos estimam que 0s riscos, a grosso modo, siévisiém em risco de crédito (50%), de

mercado e liquidez (15%) e operacionais (35%).
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Segundo Brito (2003, p. 16), o crescimento da @idé bancaria trouxe para o risco
de crédito dimensdes ainda mais relevantes quesemia entre 0s bancos o tipo de risco de
maior incidéncia.

A complexidade da andlise de crédito cresceu jopnta a atividade bancéria, pois
qguanto maior o mercado, maior o numero de credaragr a quantidade de tomadores e a
dificuldade de conhecé-los. Junto com tal compkekégd também cresce a quantidade e a
qualidade das formas de analise de crédito, qadaalia tecnologia aumentam ainda mais seu
potencial.

As agéncias deating, especializadas na avaliacdo de crédito, alcamcaande
importdncia na administragdo do risco de crédita &géncias derating elaboram
classificagcbes como, no caso da consultBtendards and Poor;gor exemplo, AAA, AA,

A, BBB, BB, B, CCC, CC, C e D, que compreendemitagmgdes de niveis de risco minimo
até o prejuizo certo, passando por diversos grausisdo. As agéncias dating estao
comprometidas com a abordagem do risco de créditnaheira sistematica e metodoldgica,
de modo que, segundo Caouette, Altman e Naraydi®@9(p. 90), o processo d&ing nao

esteja comprometido por pressfes mercenarias.

Uma prova da importancia que vem sendo dada aogestéisco de crédito no Brasil €
a criacdo do Sistema de Informacéo de Crédito.urBkygAguiar e Parente (2003, p. 317),
agregaram-se dados que viabilizam a compreensagistes durante o ciclo integral do
crédito, ou seja, desde a avaliagdo do cliente ormento da concessao até a recuperacao dos
créditos inadimplentes, passando pela construcdalad®s que reconhecem hébitos de

pagamento e caracterizam as carteiras das inégslic

O modelo em estudo nessa dissertacdo EreditPortfolioView da McKinsey
(WILSON,1997a, 1997b, 1998). Destaca-se por coraice influéncia de um conjunto de
fatores macroeconémicos na probabilidade de inddmo@ e na probabilidade de migracéo

na classificacéo do crédito.

Segundo Mueller (1997, p. 6), os credores neeassitompreender como as
alteracdes na atividade econ6mica afetam setopesifisos de tomadores. Diz ainda, que o
conhecimento sobre a estabilidade ou melhora ddigim financeira do tomador, no periodo

do empréstimo, tem influéncia sobre a deciséo éditor.

Como os niveis de inadimpléncia geral e especifieocada produto sdo fatores
formadores das taxas de juros dos empréstimoscameta avaliacdo do risco de créedito se

faz imprescindivel. Com uma avaliacdo de melholid@aade as organizacfes concedentes de
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empréstimos também poderdo preparar estratégiagratecdo para o risco de crédito
melhores e mais baratas para suas carteiras doocdestao estratégica de custos necessita
de um conhecimento preciso dos custos. Como o kecarédito € um dos principais
componentes formadores da taxa de juros dos enmpodsfcusto do dinheiro), uma avaliacao
do risco de crédito que considere a interferénasa wariaveis macroecondmicas € mais

criteriosa e de melhor qualidade, possibilitandomethor posicionamento estratégico.

E indiscutivel que o Plano Real anulou o compongmeial da formacio de precos,
desmontando a estrutura econdmico-financeira eest®uando anulada essa componente
inercial, eliminando o imposto inflacionario, surgima demanda reprimida como nova fonte
de descontrole da inflacdo, mas, os instrumentosotieca monetaria conseguiram deter a
inflagéo sob a pena de taxas de juros extremanedemtadas. A tdo sonhada estabilidade da
moeda trouxe como uma importante consequéncia umpliagdo no horizonte de
planejamento para as decisfes organizacionaisaftedde taxas de juros elevadas, pode-se
concluir que é essa ampliagdo do horizonte de jalar@mto organizacional a importante
componente causadora da expansao das concesséesdile que se verifica no presente
momento. Com a estabilidade as instituicbes fineamseconseguem conhecer melhor o
comportamento dos clientes e, consequentementenpodelhor avalia-los com relacdo a
concessdes de empréstimos. Hoje: o crédito estdo seferecido em qualquer esquina da

cidade.

A estabilidade financeira ganha importancia entse aatoridades monetarias e
financeiras a medida que o processo de globalizagdincrementa, havendo um maior

estreitamento das relacdes entre os mercados émasglobais:

» reducao de obstaculos comerciais;
* reducéo de barreiras aos fluxos de capitais;
» incremento do fluxo de informagdes;
» inovacOes na area financeira;
» desregulamentacéo;
= avanco da tecnologia;
Por outro lado, existe um crescente risco provéaidassa maior integragcéo, ou seja,
do aumento da possibilidade de contagio. Nestedeerts bancos centrais devem elevar sua

vigilancia a vulnerabilidades potenciais que podeneacar a estabilidade financeira.

Alguns episodios que destacam a importancia dessgarar a estabilidade financeira,

pois propagaram o distarbio financeiro internaciomete:
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= Crise dos bancos escandinavos (1989);

= Crise do Japéao (1990);

= Crise Asiatica (1997);

* Fundo LTCM -Long-Term Capital Manageme(it998);
= Crise Russa (1998);

= Crise da Argentina (2001);

Os bancos centrais tém o papel vital de assegumstabilidade financeira e de
minimizar a fragilidade no sistema financeiro. Aegt#io fundamental é: como as
vulnerabilidades no sistema financeiro podem séectdas? (KALIRAI, SCHEICHER,
2002)

O método chave que apoia a tarefa de conservacéstalailidade financeira é o teste
de estresse macroeconémico, que possibilitam asaligantitativas da fragilidade financeira
(KALIRAI; SCHEICHER, 2002). Blaschket al (2001, p. 5) apontam que um dos tipos de
testes de estresse é a Andlise de Sensibilidad@ahse de sensibilidade permite mensurar
riscos em condicbes anormais de mercado, prop@mttm uma andlise de perdas
inesperadas.

O presente trabalho se prop0e a realizar a estomdgdm modelo que possibilite
realizar previsbes do risco de inadimpléncia e aizagdo de analise de sensibilidade da
probabilidade de inadimpléncia perante as varianeisroecondmicas.

1.2 DELIMITACAO TEORICA DO ESTUDO

A Figura 1 apresenta uma estrutura hierarquiceeréansiva das areas de interesse da
Administracdo de Empresas, caminhando por areasabaingentes até localizar a subarea a
gue pertence o presente trabalho: os mogelog-in-timesensiveis aos ciclos da economia.

A Ultima distingdo entre modelos estaveithrough the cycle- e sensiveis aos ciclos
de negdcios point in time— revela um dos temas mais atuais em se tratamdoodelagem
do risco de crédito. Tais tipos de modelos de agab do risco de crédito estdo em
consonancia com os esforcos para se calcular datagigulamentar das instituicoes
financeiras e encontram uma grande aplicacdo praticndo apenas um empenho

necessariamente teorico.



23

Administracéo
de Empresas

Adm. da
Producao

Financas
Corporativas

Administracéo d
Pessoe

Decisdes de Investimer Decisdes de Financiame Decisdes de Dividend
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todo o ciclo de negdcios CREDITO DE CARTEIRA SENSIVEIS AOS
(Throug the Cycle CICLOS DA ECONOMIA(Point in Time)

Figura 1 - Delimitacao tedrica do estudo
Fonte: referencial teérico do estudo

1.3 FORMULACAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

Kerlinger (1979, p. 35-36) define o problema daugsg forama: “um problema é
uma questdo que pergunta como as variaveis eddmoreadas’”. O mesmo autor coloca
ainda trés critérios de bons problemas de pesgumsaposicoes de pesquisa: (1) o problema
deve expressar uma relacdo entre duas ou maiveigri@mbora haja raras excecdes nesse
critério; (2) o problema deve ser apresentado madanterrogativa, pois a interrogacao tem a
virtude de apresentar o problema diretamente; @pblema deve ser apresentado de modo
que possibilite o teste empirico, ou seja, que sbjida evidéncia real sobre a relagéao

apresentada no problema.
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Para a formulagcdo do problema de pesquisa desseridicdo, a influéncia das
varidveis macroeconémicas na inadimpléncia e o i crédito possui um apelo intuitivo
forte. Os Cc do Crédito, que ha trinta anos os dmn@ utilizavam para analisar
subjetivamente caracteristicas do tomador, ja dmstan a importancia da influéncia do
macro ambiente no qual a empresa esta inserideindmC de Condi¢gbes. Mostra-se que a
inadimpléncia e o risco de crédito sofrem influéndbs ciclos de expanséo e recessdo da
economia. Como exemplo, um aumento da taxa de ¢esgm certamente, influenciara a

inadimpléncia e o risco de crédito.

Saunders (2000, p. 47) diz que as atuais metoddagmnpregadas nos calculos do
VaR —Value at Risk- supdem que as probabilidades de alteracdo do de crédito sdo

estaveis para todos os tipos de tomadores ao bmtmdo o ciclo de negdcios.

Tal simplificacdo pode acarretar em sérios probserais, segundo Mueller (1997, p.
12), a histéria revela que os periodos de liquakemercado, nas recuperacdes e nas fases de
boom constituem-se em zonas de incubacdo para a maiosi problemas de crédito, onde a
euforia leva a uma agressividade irresponsaveifjogardo-se uma expansao da assuncao do

risco.

O modeloCreditPortfolioViewda consultoria McKinsey, desenvolvido por Thomas C
Wilson, baseia-se na observacéo factual de quedmlglidades de inadimpléncia estédo
relacionadas com os ciclos da economia. Quandadriceecondmico se deteriora, o risco de
crédito se incrementa e, quando ocorre o fortakecion da economia, o risco de crédito
diminui. O interesse académico de aplicar o mo@etitPortfolioViewfoi reforcado ao se
encontrar na literatura relato de aplicacdo semu&dhaealizada por Kalirai e Scheicher
(2002) e Boss (2002) do OeNBQesterreichische NationalbarfBanco Central da Austria).
Os autores desenvolveram modelos relativos ao rikcacrédito com base no modelo
CreditPortfolioView, acrescentando outras variaveis macroeconémicasrasiga por

categorias.

Conforme o modeldCreditPortfolioView o risco de crédito pode ser considerado

como sendo impulsionado, por exemplo:

(a) pelas despesas do Governo;
(b) pelo PIB;

(c) pela taxa de desemprego;
(d) pela taxa de juros;

(e) pela taxa de cambio;

(f) pela poupanca bruta.
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Em vista do que foi relatado anteriormente, pretesel estimar um modelo
macroeconométrico, com base no modeteditPortfolioViewe nos modelos do OeNB para

responder ao problema:

QUAL A RELACAO ENTRE OS FATORES MACROECONC)MICOS E O RISCO DE
INADIMPLENCIA DA CARTEIRA DE CREDITO AGREGADA DOS B ANCOS
BRASILEIROS PARA O PERIODO DE MARCO DE 2000 A SETEMBRO DE 2006?
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2 DEFINICAO DOS OBJETIVOS DA PESQUISA

Os objetivos da pesquisa consistem na apresentdagdatencdes a serem perseguidas
e alcancadas pelo trabalho. O objetivo geral smatet que se pretende alcancar. Os objetivos
especificos sdo desdobramentos do objetivo gemaic#ando seus detalhes.

2.1 OBJETIVO GERAL

Caracterizar a relagcéo entre os fatores macroedonéra o risco de inadimpléncia da
carteira de crédito agregada dos bancos brasilpaos o periodo de mar¢co de 2000 a
setembro de 2006.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Desdobrando o objetivo geral, aqui sdo apresentaslobjetivos especificos:

(1) Identificar asvariaveis macroeconémicasapazes de explicar o comportamento
do risco de inadimpléncia da carteira de créditeegada dos bancos brasileiros para o

periodo de margo de 2000 a setembro de 2006.

(2) Com base no modeloreditPortfolioViewe nos modelos do OeNB, estimar um
modelo, que demonstre a relacéo (equacao) entreco de inadimpléncia da carteira de
crédito agregada dos bancos brasileiros e as e#iavacroecondmicas significantes para o
periodo de marco de 2000 a setembro de 2006.

(3) Verificar acapacidade de predicdo do modelo estimadpor meio de testes

economeétricos, ao se comparar os dados estimagosesdados reais;

(4) Analisar a sensibilidade da probabilidade dedimpléncia da carteira de crédito

agregada dos bancos brasileiros as variacdes devaeadvel macroeconémica significativa.

A Figura 2 apresenta o0 mapa de objetivos da pesquientificando a seqiiéncia da
consecucao dos objetivos especificos e relacionasdmm a respectiva etapa em que se

planejou sua execucao.
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Fonte: referencial teérico do estudo
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3 JUSTIFICATIVAS

Nesta parte do trabalho se descreve a oportunmlaeleleterminou a escolha do tema
de pesquisa, a importancia de seu desenvolvimasteantagens e beneficios que o trabalho

irA proporcionar.

Segundo Richardson (1999, p. 55), nesta parte otgphi-se os motivos de ordem
tedrica e pratica que justificam a pesquisa. Afiaimala que se deve explicar os motivos que
justificam a pesquisa no plano teérico, com as igess contribuicdes do estudo para o

conhecimento humano, e no plano pratico, paraugdoldo problema em questéo.

3.1 JUSTIFICATIVA TEORICA

Segundo Saunders (2000, p. 47): as atuais metadslegipregadas nos calculos do
VaR - Value at Risk- supdem que as probabilidades de alteracdo do dis crédito séo

estaveispara todos os tipos de tomadoaedongo de todo o ciclo de negoécios

Mueller (1997, p. 12) afirma que a historia revglee os periodos de liquidez de
mercadonas recuperacoes e nas fases lbeom constituem-se emonas de incubacagara
a maioria dogroblemas de créditg onde a euforia leva a uma agressividade irrespehs

verificando-se uma expansao da assung¢ao do risco.

O modeloCreditPortfolioView da consultoria McKinsey, desenvolvido por Thomas
C. Wilson (1997a, 1997b, 1998), baseia-se na ohga@ovfactual de quas probabilidades

de inadimpléncia estéo relacionadas com os cicloa dconomia.

A escolha do modelcCreditPortfolioview foi determinada por sua relevancia
percebida no fato de seus trabalhos serem citamtodiyersos autores relevantes do assunto
de risco de crédito, como, dentre outros: Saun(®980), Caouette, Altman e Narayanan
(1999), Crouhy, Galai e Mark (2000, 2001 e 2004yn€iro (2002).

Allen e Saunders (2003, p. 13), autores consagradodarea de risco de crédito,
destacam em seworking paperpublicado pelo BIS, que o modeGreditPortfolioViewé o
modelo patenteado mais avancado que leva em coagide consideracdo dos fatores

ciclicos.

Foi escolhido o periodo de marco de 2000 até setemdd 2006 para o presente
estudo, pois as séries de categorias de crédituidief pela Resolugédo 2682/99 do Conselho
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Monetario Nacional tém inicio em marco de 2000 tersbro de 2006 foi escolhido como

data limite para encerramento das analises.

3.2 JUSTIFICATIVA PRATICA

Um exemplo recente da influéncia das variaveis agmmomicas no risco de crédito
aconteceu em janeiro de 1999, quando o governmacabhn a ancora cambial, adotando um
regime de taxa de cambio flutuante. O délar corakpara compra saltou d@$1,2070em
04/01/1999 paraR$ 1,9824 em 29/01/1999, ou seja, um aumento G#24% (dados
IPEADATA). Diversos contratosndexados pelo ddlar (por exemplo: de leasing) nao
puderam ser honrados. Uma organizacao que estidessado dez mil reais passou a ficar
devendo mais de dezesseis mil reais. Tal fendmee ger nitidamente verificado no
Grafico 1. Milhares de brasileiros que tinham catairde leasing indexado pelo dolar nao
conseguiram honrar seus pagamentos. Alguém gueséiwema posicao estratégicahaelge

com derivativos, certamente teria seu risco pratéerge anulado.

Brazil ~ U.5. Foreign Exchange Rate
cBrazilian EBeals to One U.S. Oollara
Source: Board of Governors of the Federal Rezerwve Susztem

1994 1935 19395 2000 2002 2004 2005

2005 Federal Feserwve Bank of St. Louis
rezearch.stloui=zfed . org

Grafico 1 - Quebra estrutural na série da taxa dedmbio do dolar
Fonte: FRED, 2006

A consideracdo da interferéncia das variaveis negomdmicas possibilita uma
avaliacao do risco de crédito com maior precis@ongindo que as instituicbes concessoras
de crédito possam gerir seus custos de formaégitat tendo em vista que o risco de crédito
€ um dos principais componentes da formacdo dadaxmros dos empréstimos e que a

competicdo por mais clientes é cada vez mais dairra
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Com uma avaliacdo de melhor qualidade as orgaresagiincedentes de empréstimos
também poderdo preparar estratégias de protec@oopesco de crédito melhores e mais
baratas para suas carteiras de créedito.

7

Para uma gestdo estratégica de custos € necess@rmnhecimento preciso dos
custos. Como o risco de crédito € um dos principamsponentes formadores da taxa de juros
dos empréstimos (custo do dinheiro). Uma avaliad@aisco de crédito que considera a
interferéncia das variaveis macroeconémicas € rpateriosa e de melhor qualidade,

possibilitando um melhor posicionamento estratégico
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4 BASE TEORICO-EMPIRICA

Nesta parte do trabalho € apresentado o refereneidico, objetivando a
fundamentacao tedrica do objeto de investigacaweedara sustentacdo ao desenvolvimento
da pesquisa. E resultante de um processo de levanta e analise do que ja foi publicado

sobre o0 assunto da pesquisa.

Segundo Saunders, Mt al (2000, p. 42), existem duas razdes principais para

revisdo da literatura:
- a busca preliminar ajudara a gerar e a refinaiéas de pesquisa;

- arevisao critica € parte do proprio projeto dsquisa.

4.1 CERTEZA, INCERTEZA E RISCO

Bernstein (1997, p. 8) mostra o sentido da palasc®, dizendo que a palavra deriva
do italiano antigaisicare, que tem como significado: ousar. E completa diveque desta

forma: “o risco € uma opcao e ndo um destino”.

Uma nocéo ampla da palavra risco esta sempre lgadaa finalidade a ser alcancada
a partir de meios que oferecam ou possam oferégematipo de perda ou perigo, ou seja,
alguém normal s6 corre um risco com o intuito deeiohlgo ou alcancar um objetivo. Por
exemplo, quando uma pessoa entra num carro, aojelivchegar em algum lugar, corre o
risco de um acidente de transito. Um pai corret@auan risco de morrer para salvar um filho.
Um jovem corre risco de vida, correndo com uma wgioketa, para ganhar a admiracdo de

seus colegas.

Na atividade financeira a finalidade a ser alcaagada retorno e a possibilidade de

perda para alcancar esse retorno € o risco.

Weston e Brigham (2000, p. 155) definem risco camndo a possibilidade de que

algum acontecimento desfavoravel venha a acontecer.

Duarte Jr. (1999, p. 53) define risco como “uma iaeedla incerteza associada aos

retornos esperados de investimentos”.

Observando os ultimos conceitos: ndo se faz naomsgae, para haver perda
financeira, o retorno alcancado seja negativo,abapenas que seja menor que 0 retorno

esperado.
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Apesar de o termo risco ser usado alternativameoeo incerteza, em financas é
oportuno distinguir risco de incerteza. Neste senBernstein (1997, p. 219) diz que o
primeiro autor a lidar explicitamente com a tomddadecisdes sob condi¢des de incerteza é
Frank H. Knight.

Knight (1921, traducéo nossa) faz essa distincée eisco e incerteza:

Mas incerteza deve ser compreendida de modo raiosd distinto da nogéo
familiar de Risco do qual nunca esteve corretameefgarado. O termo
“risco”, como incoerentemente usado em fala cat@ig em discussao
econdmica, realmente cobre duas coisas que, aosnfienconalmente, em
suas relagbes causais para os fendbmenos de oxgEmizondmica, €
categoricamente diferente. [...] O fato essencigué “risco” significa em

alguns casos uma quantidade capaz de receber medigaanto que em
outros momentos ndo é distinguivel esse carateg diferencas amplas e
cruciais nas orientacdes do fenbmeno que dependguaedos dois esta
realmente presente e operante. Ha outras ambigifidad termo “risco”

propriamente dito, que serdo mostradas;, mas esiangis importante.

Percebe-se que uma incerteza mensuravel, ou “neoptiamente, como nés
usaremos o termo, € tao diferente de algo imensluge ndo seria de fato
uma incerteza. NOs restringiremos o termo “verdadeicerteza” para casos
do tipo ndo quantitativo. E esta “verdadeira” ineea, e ndo risco, como foi
discutido, que forma a base de uma teoria validéucde® e contas para a
divergéncia entre competicdo atual e teorética.

Silva (1988, p. 34) também distingue risco e irezat

(@) Risco existe quando o tomador da decisdo pedeap-se em probabilidades
objetivas para estimar diferentes resultados, ddongoie sua expectativa se baseia em dados
histéricos e, portanto, a decisdo € tomada a pdetiestimativas julgadas aceitaveis pelo

tomador de decisdes.

! But Uncertainty must be taken in a sense radicdi$ginct from the familiar notion of Risk, from
which it has never been properly separated. The teisk,” as loosely used in everyday speech and in
economic discussion, really covers two things whHighctionally at least, in their causal relatiots

the phenomena of economic organization, are categity different. [...] The essential fact is that
"risk" means in some cases a quantity susceptibieeasurement, while at other times it is something
distinctly not of this character; and there are faaching and crucial differences in the bearindgs o
the phenomenon depending on which of the two iByreaesent and operating. There are other
ambiguities in the term "risk" as well, which wikk pointed out; but this is the most importantwilt
appear that a measurable uncertainty, or "risk" peo, as we shall use the term, is so far different
from an unmeasurable one that it is not in effectuacertainty at all. We shall accordingly restrict
the term "uncertainty" to cases of the non-quarditiype. It is this "true" uncertainty, and notkjiss
has been argued, which forms the basis of a vakbry of profit and accounts for the divergence
between actual and theoretical competition.
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(b) Incerteza: ocorre quando nao se dispde de daidtigicos acerca de um fato, o

que podera exigir que o tomador de decisGes fagadistribuicdo probabilistica subjetiva,

isto é, baseado em sua sensibilidade pessoal.

Portanto, simplificadamente: risco € uma possidiel mensuravel de se obter um

retorno aquém do esperado. Caso seja inviavel rragiossibilidade, tem-se uma incerteza.

Steiner Neto (1998, p. 45) sintetiza essa discuss@otrés condicdes sobre o

conhecimento do futuro de um resultado: de certizicerteza e de risco:

A condicdo de certeza existe quando o decisor saiye, grau absoluto de
certeza, que, se tomar certa decisdo, certo esprecorrera. Esse resultado
devera ser perfeitamente determinado. Assim, n&tab@aver estimativa de
dia quente. A condi¢do de certeza implica determan&emperatura correta
que, com certeza, ira ocorrer. Por se tratar dagib muito complexa e dificil
de prever, a condicdo de certeza é praticamentesiarte, exceto em
situacdes simples;

A condicdo de risco supbe que existe uma gamatdacées ou resultados
possiveis, todos eles sabidos de anteméao e ques&@lodeterminar para cada
um a probabilidade de ocorréncia; essa probabéidaode ser obtida por
conhecimento prévio, estimada por técnicas espasifou estabelecida por
critérios subjetivos. A soma de todos o0s resultguissiveis deve ser sempre
igual a 1,

A condigao de incerteza consiste em nao existihmera possibilidade de
prever a probabilidade de ocorréncia de cada unretadtados, embora estes
sejam conhecidos. N&o se trata de ndo ser pogwieedr um fato, ou um
resultado. Isto € até possivel. A condicdo de fazarsupde que néo é possivel
estabelecer a estimativa da probabilidade de auoaélo resultado.

O Quadro 1 demonstra um resumo das condic¢oes €itada

Condicao de Resultados Possiveis Probabilidade de Ocorrénsiaudoomes
Certeza Um 100%

Incerteza Varios Desconhecida ou impossivel damatar
Risco Varios Conhecida ou determinavel

Quadro 1 - Quadro resumo de tipos de condi¢des estdtados possiveis
Fonte: Steiner Neto (1998, p. 48)
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4.1.1 Definicdo Quantitativa do Risco

Securato (1996, p. 27) apresenta o risco de fomagnpatica como uma probabilidade

e como um desvio padréo.

Em algumas definicdes de risco mostradas anteridarieram colocadas a idéia de
probabilidade. No calculo de probabilidades, o &verrto corresponde a probabilidade igual
a 1. Sendo assim, 0 evento nao certo pode serssgpoemo uma probabilidade. Supondo
gue o conjunto de eventos possiveis na tentativatidgir um determinado objetivo numa
tomada de decisdes seja de dois tipos: sucessasasgos. Os sucessos sdo 0s eventos que
atingem os objetivos e os fracassos sdo 0s evgu®$a0 permitem atingir os objetivos.
Nessa situagcdo, pode-se definir risco como a piidedtle de ocorrerem os fracassos
(SECURATO, 1996, p. 28).

Quando se calcula uma média de uma distribuicgalmbilidades, a grande questao
€ saber se esta média é uma boa representa¢&sirdauitido de probabilidades. A resposta a
essa questdo é o desvio padrao, pois ele inforgrawde concentracdo das probabilidades
em torno da média. Quanto menor o desvio padradprma concentracdo das de
probabilidades em torno da média e mais represemtat a media. Dada uma variavel
objetivo, a decisdo sera tomada com base na medidistribuicio dessa variavel, nessa
decisdo corre-se 0 risco de que essa média ndoremjesentativa da distribuicdo. Por
definicéo, esse risco é o desvio padrédo dessavehobjeto (SECURATO, 1996, p. 31).

O presente estudo utiliza a probabilidade commdgid quantitativa de risco.

4.2 TIPOS DE RISCO NA ATIVIDADE BANCARIA

Nesse momento, cabem aqui os dizeres de Schrit®@8( p. 45): “O negocio de um
banco implica assumir riscos de banqueiro e jamatos de empresario”. E continua:
“consoante sua vocacao e funcdo, um banco cometaigja financiar o empresario, e ndo

necessariamente tornar-se seu socio”.

Em julho de 1993 o G30 publicou o estuderivatives: practices na principlésio
qual divide o risco global em quatro grandes grupesrcado, crédito, operacional e legal
(SILVA NETO, 1999).

2 Derivativos: praticas e principios
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Segundo Duarte Junior (2005), tal classificacaonportante, pois, desta forma, os

riscos sao classificados pelos tipos de fatoregygqreem a incerteza sobre cada um deles.

4.2.1 Risco de Mercado

Duarte Jr. (1999) define o risco de mercado coma umedida da incerteza
relacionada aos retornos esperados de um investinen decorréncia de variagcbes em
fatores de mercado como taxas de juro, taxas dbicaprecos deommoditiee ac¢des. E o
exemplo que Duarte Jr. (1999, p. 53) utiliza féxila compreensdo da definicdo: “um
joalheiro que mantém grande quantidade de ourte pralatina para seu trabalho diario; as
variacbes dos precos destes metais preciosos readoeinternacional causam variacdes no

patrimonio de sua joalheria”.

4.2.2 Risco Operacional

O comité da Basiléia (BIS, 1997) define risco openmaal como o risco de perdas
resultantes de processos, pessoas e sistemairatdequados ou falhos, ou de eventos
externos. Duarte Jr. (1999, p. 54) define riscaapenal como “uma medida das possiveis
perdas em uma instituicdo caso seus sistemascgwéti medidas de controle ndo sejam
capazes de resistir a falhas humanas ou situadiessas de mercado”.

4.2.3 Risco Legal

Quanto a esse risco, Brito (2003, p. 17) apresestguinte definicao:

O risco legal decorre de questionamentos juridiceferentes as transacdes
efetuadas, contrariando as expectativas da irgditué tornando-se potencial fonte
de perdas ou perturbacfes que podem afetar negatita a organizacdo. A area
juridica das instituicdes financeiras é a respagispela avaliacdo da ocorréncia
desse tipo de risco.

4.2 .4 Risco de Crédito

Como o assunto do presente trabalho € o riscoétfit@r uma andlise mais profunda

desse tipo de risco se faz necessaria.
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Crédito é todo ato de vontade ou disposicdo deémigde destacar ou ceder,
temporariamente, parte do seu patrimb6nio a um iteiceom a expectativa de que esta
parcela volte a sua posse integralmente depoigctaritio o tempo estipulado (SHRICKEL,
1998, p. 25). Integralmente pode ser interpretamiooco montante do principal adicionado

aos custos de utilizagéo deste capital.

Segundo Santos (2000, p. 15), “o crédito incluisdoagdes fundamentais: confianca,
expressa na promessa de pagamento; e o tempoegudese ao periodo fixado entre a
aquisicdo e a liquidagédo da divida”. Portanto, eesstexto, tem-se Silva (1988, p. 34) que
afirma ser o risco de crédito caracterizado petidgetsos fatores que poderao contribuir para

que aquele que concedeu o crédito ndo receba @daley pagamento na época acordada”.

Duarte Jr. define risco de crédito da seguinte #orffuma medida das perdas
potenciais de um fundo de investimento decorredéesima obrigacdo ndo honrada, ou da
capacidade modificada de uma contraparte em h@®@s compromissos, resultando em

perda financeira”.

Schrickel (1998, p. 45) completa dizendo que “@aisempre estara presente em
qualquer empréstimo. Nao ha empréstimo sem risoénf, o risco deve ser razoavel e

compativel ao negocio do banco e a sua margem mmigimejada (receita)”.

A partir dos conceitos apresentados, pode-se destia@as principais dimensdes do
risco de crédito: a expectativa de recebimentong@oitancia integral dos pagamentos e o
prazo estipulado. Portanto, o risco de créditopéssibilidade de frustracdo do recebimento

integral no prazo estipulado.

De uma forma geral, o risco deve ser compreendiiooco grau de incerteza que
envolve uma operacao de crédito por parte dos eg@uondmicos. Logo, ele € visto como
um mensurador que pode transferir ao decisor decomeesséo de crédito a informacao para
fundamentar sua deciséo de realizar ou ndo o oredém de dar conhecimento de seu custo

agregado aliado a quantidade de incertezas presamigeracao a ser concretizada.

Percebe-se que a cada concessao de financiamedntarm credor assume o risco de
nao-recebimento, ou seja, o tomador pode ndo h@n@mpromisso de pagar por varias
razdes. Os motivos que levam o tomador a ndo sagadivida podem estar relacionados ao
seu carater, a sua capacidade de gestdo dos redatioes externos adversos, incapacidade
de geracéo de caixa, dentre outros.

Os motivos, descritos anteriormente, possuem eafstitas de riscos proprias e que

deverdo ser levantadas ao instante da concessfmpéstimo, podendo ser sumarizadas em
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fraca estrutura tecnoldgica que ndo da suporteaojperal e poder de competicdo, estratégia

de identificacdo inadequada das oportunidades gigcits oferecidas pelo mercado.

Duarte Jr. (2005, p. 5-6) mostra que o risco éditw abrange varios riscos: risco de

inadimpléncia, risco de degradacao, risco de garamsco soberano e risco de concentracéo

de crédito. Duarte Jr. ainda define da seguintadorada um desses tipos de risco de créedito:

risco de inadimpléncia “perdas potenciais decorrentes de uma contraparte
nao poder fazer os pagamentos devidos de jurogiocigal no vencimento

destes”;

risco de degradacao“perdas potenciais devido a reducédordiéng de uma

contraparte”,

risco de garantia “perdas potenciais devido a reducédo do valor decaudo

das garantias de um empréstimo”;

risco soberano “perdas potencias decorrentes de uma mudancalitecag

nacional de um pais que afete sua capacidade darts@us compromissos”;

risco de concentracdo de crédito“perdas potenciais diante da concentracao

da exposicdo de crédito em poucas contrapartes”.

O risco de crédito pode ser estudado sob diferget®s de vista:

Otica do tomador;

otica do emprestador.

O risco de crédito pode ser estudado sob diferamesiagens:

abordagem de operacdo (tomador individual: umaopedtsica ou uma
organizacao);

abordagem de carteira.

Esse trabalho pretende estudar o risco de créditégrma de risco de inadimpléncia,

sob a otica do emprestador para uma abordagenrtéaaa

4.3 ANALISE E AVALIACAO DO RISCO DE CREDITO

Conforme Santos (2000, p. 44), “o objetivo do psscede analise de crédito € o de

averiguar a compatibilidade do crédito solicitadma capacidade financeira do cliente”.

Schrickel (1998, p. 27) evidencia as idéias cemttaianalise de crédito:
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A analise de crédito envolve a habilidade de famea decisdo de crédito, dentro de
um cenario de incertezas e constantes mutagfe®renatdes incompletas. Esta
habilidade depende da capacidade de analisar fogitte situacdes, ndo raro
complexas, e chegar a uma concluséo clara, pefactivel de ser implementada.

E a avaliacdo dos riscos também deve ser feita amasicessdo do crédito e, neste
sentido, cabe o alerta de Caouette, Altman e Naeayd1999, p. 101): “Muito poucos
profissionais concedem empréstimos ruins, as coadiglo cliente € que se deterioram,
fazendo com que os empréstimos se tornem ruins,aeabse de crédito tradicional faz

presuncdes de manutencao destas condi¢cdes atéimeato”.

Diante do enorme ferramental utilizado para a agéb do risco de crédito pode-se
distinguir os modelos de avaliacdo do risco deitwedl) quanto ao processo de analise,
modelos de avaliacdo subjetiva e quantitativa;g{Z)nto ao objeto de avaliagcdo, modelos
para o tomador individual e para carteira; (3) qo@s condigcdes da economia, modelos que
presumem manutencdo das condicbes até o vencimentbodelos que consideram

explicitamente a influéncia dos ciclos da economaiavaliacdo do crédito.

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999, p.1209- as técnicas mais
comumente empregadas sao: técnicas econometrecks neurais, modelos de otimizacao,
sistemas especialistas ou baseados em regrasnassteibridos utilizando computacéo,

estimativa e simulacéo diretas.

N&o se pretende, neste momento construir uma g@oldos modelos de risco de
crédito, mas sim um esquema didatico para compeeenkbcus de estudo desse. Na Figura 3
pode-se observar alguns tipos de modelos de resapédiito. O presente trabalho se encaixa
na area de interseccdo entre os modelos sensogeiic@dos econdmicos e entre 0s modelos

economeétricos.
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Modelos de avaliacao subjetiva Modelos de avaliacdo quantitativa

Modelos de avaliagéo do risco de crédito para o T
tomador individual >
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Modelos de avaliacdo do risco de crédito de carteir a

—~—

Modelos sensiveis aos
ciclos econémicos

Figura 3 - Modelos de avaliagdo do risco de crédit® os modelos econométricos
Fonte: elaborado a partir do referencial teérico doestudo

4.4 ANALISE DE CREDITO SUBJETIVA E OS CC DO CREDITO

Héa quase trinta anos atras, a maioria dos bangendm& exclusivamente de critérios
subjetivos para analisar o crédito. Essencialmergebancos, usavam informacfes sobre
diversas caracteristicas do tomador, tais comocadoccrédito. Ainda hoje, muitos bancos
continuam a depender principalmente de uma andkserédito tradicional para avaliar
tomadores em potencial (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANANL999, p. 127-129).

A avaliacao subjetiva se baseia na experiénciaiadguos analistas, disponibilidade

de informacdes e qualidade dos controles gerenGAKITOS, 2000, p. 47).
Caouette, Altman e Narayanan (1999, p. 93-94) afinm

a andlise classica de crédito € um sistema espadalque depende, acima de tudo,
do julgamento subjetivo de profissionais treinad®sssoas séo transformadas em
especialistas em crédito ao longo de suas carredzendo maior autoridade a
medida que adquirem experiéncia e demonstram simigdades.

Serdo apresentados os cc do crédito, pois elesnirapnceitos importantes para a
compreensao da analise do risco de crédito. Natlile encontram-se trabalhos sobre os 3, 4,

5 ou 6 cc do crédito, que conforme Silva (1988,30-134) sao Carater, Capacidade, Capital,
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Colateral, Conglomerado e Condi¢cbes (do in@lésracter, Capacity, Capital, Collateral,
Conglomerate e Conditiohs

4.4.1 Carater

Conforme Bueno (2003, p. 64),

O carater esta relacionado a intencdo, a firmezaod¢ade, a determinagéo do
tomador de crédito em honrar ou ndo os compromiaseamidos. Esta ligado a
honestidade e reflete-se no esforco para cumpria obrigacdo... Sabe-se que
alguns devedores podem chegar a desfazer-se de$smiais para resolver seus
compromissos. Ja outros ndo se dispde a fazeruguadgforco para tanto. E dbvio
gue os dois grupos ndo possuem 0 mesmo carater.

Nesse sentido, Silva (1988, p. 130) lembra que:

A experiéncia do banco ou de uma empresa que estejgedendo crédito, em
termos de conhecimento de seu cliente, bem conmniaicbes obtidas junto a
outros bancos e/ou fornecedores, traduz-se numiemfic instrumento de
conhecimento da pontualidade do devedor no cumptorde suas obrigacdes.

Silva (1988, p. 130) faz uma ressalva dizendo dgeéan pode atrasar ou deixar de
pagar em razao de nao dispor de recursos, situpgindo € decorréncia de seu carater, mas
completa: “de qualquer forma, os dados relativospassado de uma pessoa podem ser

instrumentos Uteis para a decisao de crédito”.

Santos (2000, p. 45) concorda dizendo: “Para andéiésse critério, € indispensavel
que existam informacdes historicas do cliente ((irae e externas ao banco) que evidenciem
intencionalidade e pontualidade na amortizacadonj@éstimos”.

4.4.2 Capacidade

Sobre a capacidade Bueno (2003, p. 66) diz “paitoede analise de risco de crédito
entende-se a capacidade no sentido de habilidadgmeténcia empresarial ou profissional do

proponente, bem como o seu potencial de gestadgfio e comercializagao”.

E completa: “ainda que o cliente possua um caratbscutivel e queira realmente
honrar os compromissos, ndo tera como fazé-lo emp@resa nao for capaz de gerar os

recursos necessarios”.

Santos (2000, p. 46) diz que a capacidade é adalisaanto a habilidade dos clientes

Nno gerenciamento e conversdo de seus negdocioseia oa receita”.

Bueno (2003, p. 67) aponta os objetos de analise:
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- administradores: a formacgéo profissional destegossivel a formacao
académica também, sua experiéncia no ramo de atnacgual a empresa
gue ele dirige esta inserida, sucessao;

- empresa: suas instalacfes, seus métodos dehtvabedscimento, idade, a
estratégia empresarial, a organizacdo e funcionam@uanto maior for o
porte da empresa, mais se recomenda aprofundaliaearaté pelo fato que
devido ao grande porte da empresa, a possibilidagejuantias envolvidas
em operacdes de crédito e risco serem muito mara@hs e a complexidade
administrativa maior.

4.4.3 Capital

Conforme Silva (1988, p. 155) “o capital refereasgtuacdo econémico-financeira da
empresa, no que diz respeito aos seus bens easq@assuidos para saldar seus débitos”.

Santos (2000, p. 46) diz que as fontes usuais aigacao do capital das empresas
sdo os demonstrativos contabeis e para as pedsmas fsdo as declaracdes de imposto de
renda.

4.4.4 Colateral

Colateral traz a nocdo do que estqd ao lado e quedise¢do aproximadamente
paralela. Colateral é conectado, mas menos imgertaradicional. Na medicina, fala-se dos
efeitos colaterais dos medicamentos, ou seja, eédientem uma finalidade, mas pode trazer

outras implicagdes.

Na analise de crédito, segundo Silva (1988, p.,XsBateral refere-se a capacidade do
cliente em oferecer garantias complementares. Angjaré uma obrigacdo acessoéria a uma
obrigacao principal, isto é, colateral, ao ladoajsa.

Silva alerta ainda que, como obrigacdo acessorieplateral deve ser considerado
como uma fase complementar & analise de crédite agagarantias ndo fazem parte do risco
de crédito. De acordo com o risco identificado oasas etapas do processo de analise se
ajusta a garantia necessaria, ou seja, a garagmicomo uma forma de reduzir o risco
identificado.

Mas Hynes (1998, apud SANTOS, 2000, p. 47) desdapaportancia inibidora da
vinculacdo de bens em contratos de empréstimospraiderar que os clientes tendem a ser
mais propensos a amortizar dividas para reavernssss
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4.4.5 Conglomerado

Segundo Silva (1988, p. 164), conglomerado refertasanalise ndo apenas de uma
empresa especifica que esteja pleiteando crédis, também ao exame do conjunto do
conglomerado de empresas no qual a pleiteanteédéaesteja contida”. Lembra ainda que
existe uma tendéncia das empresas seguirem akgmkt diretrizes do controlador; sendo
dessa forma, dificilmente a avaliagdo nos fatomater e capacidade € diferente entre as

empresas de um mesmo grupo.

4.4.6 Condicoes

Santos (2000, p. 47) afirma que as condi¢fes emt8ociadas “com a analise do
impacto de fatores sistematicos ou externos sofimeta primaria de pagamento”.

Silva (1988, p. 140) mostra que existe um macroiamd em que a empresa esta
situada, exercendo forte influéncia na atividadg@resarial: “nesse macro ambiente estdo o
governo, a conjuntura internacional e os concoegergor exemplo”. As forcas desse macro
ambiente tanto se manifestam de forma positivaresgmtando oportunidades para as

empresas, quanto constituem ameacas, trazendoldisies.

No caso do model@reditPortfolioView sua principal caracteristica em relacdo aos
outros meétodos €é a consideracdo explicita das ¢besli macroecondmicas como
impulsionadoras do rico de crédito.

4.5 SISTEMAS DE CLASSIFICACAO DE CREDITO — RATINGS

As agéncias deatings agrupam as empresas de emissdes de titulos diéo cdéd
acordo com sua probabilidade defaulte atribuem para cada grupo uma classificacdo de
rating.

Nos Estados Unidos as agéncias mais conhecidaa $&oody’'s, a Standard and
Poor’s e a Fitch. No Brasil, as mais conhecidasasAnistinRating SRRatinge a Atlantic
Capital, além das filiais destas empresas amescana

Um rating representa uma opinido de uma agéncia com rekagéapacidade e ao
desejo de certo devedor em adimplir. E essa € ypitado muito importante, pois como

lembram Caouette, Altman e Narayanan (1999, p.a80dgéncias deating adquiriram um
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enorme poder como guardids dos mercados de captaisie gracas a uma combinacao de
metodologia, tecnologia e cultura, elas tiveramesso ao dar aos investidores um guia de
risco de crédito relativamente confiavel. As agé&scide rating tém uma enorme

responsabilidade, pois se elas falharem em sealli@bos investidores, com certeza perderéo

dinheiro por isso.
Segundo Loffler (2004, p. 696, traducdo nossa):

As agéncias deating Fitch, Moody’'s e Standard & Poor's desempenhampael
importante no funcionamento dos mercados de cré@itms avaliacbes sdo usadas para
estimar o risco de dividas, computar o capital éooco e regulador, ou calibrar avaliagbes

internas de bancos e outras instituicdes finangkeira

Conforme Crouhy, Galay e Mark (2004, p. 233), adesnas de classificacdo de
crédito objetivam a avaliacéo do risco de créeditseando-se tanto em avaliagdes qualitativas
quanto em quantitativas. Os analistas levam emidenagdo diversos atributos de uma
empresa: gerenciais, financeiros, quantitativosi@itgtivos. Os analistas certificam-se da
saude financeira da empresa e verificam se osdwns fluxos de caixa sdo suficientes para
cobrir as obrigacdes de seu endividamento. Deveransdisadas a qualidade e a liquidez dos
ativos da empresa. Também devem ser avaliadagagerésticas do setor da empresa e sua

posicao relativa nesse setor.

O processo de classificacdo (Figura 4) passa pestes de analise de riscos
soberanos e macroecondmicos, previsdes setoridémdencias regulatérias, chegando a
atributos especificos como a qualidade da gerémqimsicbes operacionais e financeiras
(CROUHY; GALAY; MARK, 2004, p. 236).

% Rating agencies such as Fitch, Moody’s or Stand@arfloor's play an important role for the functionirf
credit markets. Their ratings are used to pricekyiglebt, to compute economic and regulatory capdalto
calibrate internal ratings of banks and other firtgad institutions.
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Estrutura
da Emissao

Estrutura
da Empresa

Fosicao
Operacicnal/Financeira

Qualidade da Geréncia

Tendéncias Setoriais/Regulatcrias

Analise de Riscos Soberancs/Macrececontmicos

Figura 4 - Andlise de Classificagdo da Moody's parampresa industrial
Fonte: Crouhy et al, 2004, p. 237.

As agéncias deating sdo especializadas na avaliagcdo de capacidadiéiceedA
partir das categorias dating, pode-se chegar a probabilidade de inadimpléragaethpresas
avaliadas, nas reservas de capital para perdgsenmaess e nas reservas para perdas esperadas
decorrentes de empréstimos. Quanto mais baixa ssifdtacdo, maior é o risco de o0s

pagamentos do principal e dos juros ndo seremaafes.

Como exemplo de classificagdo, no Quadro 2, seqageategorias de classificacéo

daStandard and Poor’s suas descri¢des.
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Categoria

Definicao

AAA

Uma obrigacéo classificada como AAA tem a nelis classificacdo. A

capacidade do tomador de atender seu comprommssweiro sobre a
obrigacao é extremamente forte.

AA Uma obrigagéo classificada como AA difere daggd;6es com
classificacdes mais elevadas em pequeno grau. @cickgae do tomador
de atender seu compromisso financeiro sobre aag&igée muito forte.

A Uma obrigacéo classificada como A € um tanto reassetivel aos
efeitos adversos de mudancas de circunstanciasendedes
econdmicas do que as classificacdes mais altaspaAcalade do
tomador de atender seu compromisso financeiro soblegigacéo ainda
e forte.

BBB Uma obrigacéo classificada como BBB tem parémseadequados parg
protecdo. Mas, condicbes econdmicas adversas auanga de
circunstancias induzirdo a uma maior probabilidd&enfraquecimento
da capacidade de adimplir do tomador.

BB Uma obrigacdo BB é menos vulneravel a inadimpédo que outras
emissdes especulativas. Mas a exposi¢cao contiimeardezas ou a
adversidades nos negocios, nas finangas ou nara@poderia levar a
inadequacao da capacidade e ou da disposicdo daldora adimplir.

B Uma obrigacéo classificada como B € mais vulredravnadimpléncia
do que as BB, mas o tomador ainda tem atualmeptictade de
atender seu compromisso financeiro. Adversidadesiagocios, nas
financas ou na economia provavelmente prejudicai@pacidade ou a
disposicédo do tomador atender seu compromisso.

CccCcC Uma obrigacéo classificada como CCC € no preseamento

vulneravel ao ndo pagamento e depende de condad@siveis nos
negdcios, nas finangas ou na economia para queadtr possa atender
seu compromisso financeiro.

CcC Uma obrigacéo classificada como CC € no preseateento altamente
vulneravel ao inadimplemento.
C A classificagdo C pode ser usada num caso decfaléu similares, mas

0S pagamentos continuam a ser realizados. Tambéenggo usado par:
dividendos de ac¢des preferenciais em atraso.

o

D A classificacdo D né&o é previsivel, ao contrélas outras classificacde
E utilizada apenas quando uma inadimpléncia jétecbrrido no
presente momento e ndo quando uma inadimpléneia@spgrada

w

+/- Sinais usados para mostrar a posi¢éo reldewé&ro de uma mesma
classificacdo (de AA a CCC).
R O uso do R foi descontinuado a partir de julh@@@0

Quadro 2 - Definicdo de Categorias de Classificacata Standard and Poor's
Fonte: Standard and Poor's (2001, p. 7-9).

O Quadro 3 mostra os dois grupos convencionadosnpetcado para a separacao dos
ratings osinvestiment gradecom classificagcado acima ou igual a BBB-, enos-investiment

grade, com classificacdo abaixo ou igual a BB+.
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Moody's S&P Fitch SR

7~ Seguranga maxima Aaa AAA  AAA  AAA
% Alta qualidade Aal AA+ AA+  AA+
@ Aa2 AA AA  AA
o Aa3 AA-  AA- AA-
o < Média qualidade Al A+ A+ A+
g A2 A A A
D A3 A- A- A-
2 Qualidade média baixa Baal BBB+ BBB+ BBB+
- Baa2 BBB BBB BBB

N Baa3 BBB- BBB- BBB-
® /~  Baixa qualidade - especulativo Bal BB+ BB+ BB+
i Ba2 BB BB BB
5 Ba3 BB- BB- BB-
e Altamente especulativo Bl B+ B+ B+
g < B2 B B B
= B3 B- B- B-
Q CCC CCC ccC
£ cc ccC ccC
C
o C C C
< ~ D D D

Quadro 3 - Ratings Corporativos
Fonte: Varga (2005, p. 43).

A partir da Resolugcdo 2682/99 do Conselho Monet@¥iacional (CMN) as
instituicdes financeiras e demais instituicoes @zadas a funcionar pelo Banco Central do
Brasil estdo impelidas a classificar as operacéexéflito, em ordem crescente de risco, nos

seguintes niveis:

- nivel AA;
- nivel A;
- nivel B;
- nivel C;
- nivel D;
- nivel E;
- nivel F;
- nivel G;

- nivel H.
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4.5.1 Migracéo de crédito e a matriz de transicao

A matriz de migracédo, mostrada na Quadro 4, déobailidade média de migrar de
uma classe de crédito a outra, num determinadodeerno caso exemplificado de um ano. A
primeira célula da matriz mostra que se alguémiaimente avaliado com AAA tem a
probabilidade de 97,4% de terminar o ano tambértiaaeacom AAA. A segunda célula da
primeira linha mostra que alguém com AAA tem a plolidade de 2,1% de terminar o ano
com orating rebaixado para AA. Ja a célula da segunda colwsegenda linha mostra que
alguém avaliado com AA tem a probabilidade de 986k sua classificacdo seja mantida.
A primeira célula da segunda coluna mostra queéalgavaliado com AA tem 3% de
probabilidade de ter sua classificacdo melhorada pAA. A terceira célula da segunda
linha mostra que alguém avaliado com AA tem umababdidade de 3,3% de ter sua

classificagéo piorada para A.

Classificagdo no final do ano
ICI_aS_slif AAA | AA | A | BBB | BB B |CCC|cCC| C D Melhora | Estavel | Piora
nicia

AAA 974 | 21| 02 0.2 —1 00 00| —| — — 0.0 97.4 2.6
AA 30]93.0 | 33 0.4 02] 0.0 0.1 el — 3.0 93.0 4.0
A 1.3] 38 (919 2.3 04 ] 041 01] 00| — — 5.1 91.9 3.0
BBB 04| 08| 26| 931 22| 04 05| 00| —1] 0.1 3.8 93.1 3.2
BB 04| —| 041 35| 881 | 35 32| 06| —| 06 4.0 88.1 7.9
B - —-| = — 721753 103 | 41| 1.0 21 7.2 75.3 17.5
CccC - =] = — —| 32| 785| 54| —] 129 3.2 78.5 18.3
cc - =] = — - = — | 611 — 1389 0.0 61.1 38.9

Quadro 4 - Matriz de transicado média de um ano para&oda regido financeira estruturada européia
Fonte: Standard and Poor's, 2006.

Wilson (1997a) mostra que em momentos de recess@&sahomia as probabilidades
de caminhamento para a direita aumentam, ou s&g,nm®mentos de recessdo, as
probabilidades de migracdo para classes inferimuesentam. Ou seja, a inadimpléncia e a
migracdo para classes inferiores tornam-se maigapetss em situacdes de recessao da
economia. Por outro lado, em momentos de expamrsaprobabilidades de caminhamento

para a esquerda aumentam.

4.6 CAPITAL ECONOMICO E CAPITAL REGULAMENTAR

Para um banco, o capital acionario ou capital poGgerve a diversas finalidades (BIS,
1997, p. 23):

(a) como fonte de renda permanente para os a@sresie fundos para o banco;
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(b) para suportar os riscos e para absorver perdas;
(c) para prover uma base para o desenvolvimenbadoo;

(d) para prover aos acionistas garantias de quanoobesta sendo administrado de

maneira segura.

Para a sociedade, a funcao primordial do capitgrpy de um banco é a de suportar

0S riscos e absorver perdas, garantindo, assistahikdade do sistema financeiro.

A supervisdo bancaria deve estabelecer os niveiamital minimo, garantindo que as
perdas inesperadas sejam cobertas em praticamedds s ocorréncias, mantendo a
estabilidade do sistema financeiro e minimizandocastos a sociedade, por meio da
diminuicao do risco de quebra de instituicdes faemas (GARCIA, 2003, p. 15).

O Comité da Basiléia para Supervisdo Bancaria miada documento conhecido
como o Acordo de Capital de 1988, estabelecendcstait@era de calculo de capital
regulamentar minimo para instituicbes financeitasse documento se tornou padrdo de
referéncia para a supervisdo bancaria mundial, emlbenha sofrido severas criticas,

particularmente em relagcdo a arbitrariedade e fadtadiferenciacdo dos parametros para
ponderacédo de risco perante a carteira de créadA®RCIA, 2003, p. 14-16).

O Comité da Basiléia inicia os trabalhos para @p@var os sistemas de céalculo do
capital regulamentar minimo em 1998 (GARCIA, 200314).

A necessidade de adoc¢édo de um novo referencialefietisse de forma mais precisa

0 modo como os bancos avaliam seus riscos e alotamamente seu capital ndo passou
despercebida ao Comité da Basiléia que apresemauproposta de reformulagcédo do acordo
de 1988 em 1999. Tal proposta foi colocada em ds&stujunto a comunidade internacional e
em junho de 2004 foi publicado o Acordo da Basiléi@om prazo para entrar em vigéncia,
de forma gradual, a partir do final de 2006. O Né&awrdo de Basiléia busca aproximar o
capital regulamentar minimo ao capital econbmiculteante dos riscos de fato assumidos
pela instituicdo financeira (GLEIZER, 2004).

4.7 CICLOS ECONOMICOS

Um ciclo econbmico € um movimento pendular do proddo rendimento e do

emprego nacionais totais, com uma duracdo usualade0 anos, caracterizado pela expanséo
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ou contracdo generalizada de muitos setores daoeianSAMUELSON; NORDHAUS,
1993, p. 653).

4.7.1 Os quatro estagios do ciclo econémico e odité

Os analistas dividem os ciclos econémicos em f&®s0 se pode observar na Figura
5 gue mostra as sucessivas fases do ciclo econfosigmntos altos e 0os pontos baixos séo os
pontos de conversdo dos ciclos, enquanto que as@te a expansao sao as fases principais.
As recessdes iniciam em um ponto alto e terminam ponto baixo e as expansdes iniciam
em pontos baixos, terminando em pontos altos. Perse que ndo ha ciclos iguais, portanto o
padréo dos ciclos é irregular (SAMUELSON; NORDHAUS93, p. 653-654).

Mueller (1997) mostra que s&do quatro os estagiosido dos negocios: pico,
recessao, quebra e recuperacdo. Para a atividadériaao estagio de pico € cheio de perigo,
pois induzem a uma euforia em que os credores adomes deixam de perceber o acumulo
de problemas e se expdem a um risco de créditornm¥ioestagio de recesséo os credores
comecam a ficar na defensiva, golpeados pelo impaagativo da qualidade do crédito. No
estagio de quebra, o Banco Central pode tentarom@er a situacdo diminuindo as reservas
bancérias e taxas de juros numa tentativa de ekpawdedito. Na recuperacdo, ha elevagéo
do consumo com a conseqiente expansao da produgétoreada do crescimento da
economia, os credores se animam e a concorréngieessiona a realizar maus negocios. O
comportamento do crédito mostra que tem seu prdagpeio, partindo do conservadorismo

defensivo para a agressividade irresponsavel.
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Figura 5 - Quatro fases do Ciclo Econémico
Fonte: Samuelson e Nordhaus (1993, p. 655)

4.8 PROCICLICIDADE E AS AVALIACOES DE RISCO DE CRED ITO
THROUG THE CYCLEE POINT IN TIME

Héa tempos que se reconhece que a atividade baécgréciclica. Ou seja, 0s bancos
tendem a retrair suas atividades crediticias quassdaegdcios estdo em baixa, por conta de
seu conceito sobre qualidade do empréstimo e pilmzale de reembolso. Isso potencializa a
retracdo econdmica na forma de restricbes ao orédipresarial e cortes no crédito pessoal
em sua atividade de investimento real. Por outdo,l®@s bancos ampliam suas atividades
crediticias durante os periodos de expansdo, bamtdo, desta forma, a um
superaquecimento da economia, podendo transfornepansdo econdmica numa espiral
inflacionaria (ALLEN; SAUNDERS, 2003, p. 1).

A qualidade de aproximacdo entre o capital regufdanes o capital econémico do
Novo Acordo da Basiléia foi um dos alvos de crigcpreocupacao ao longo de toda a sua
elaboracdo e perdura até hoje. O capital regulaneit se aproximar do capital econémico
pode agravar os ciclos econdmicos, ou seja, o Nasardo pode ser proé-ciclico. Tal
realimentacao do ciclo econémico ocorreria deviégxigéncia de capital ser proporcional ao

risco de perda com inadimpléncias, atribuido pélmscos, aos seus clientes. Nos periodos
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recessivos, avalia-se que o risco de inadimpléharaior e, portanto, maior a perda de valor
dos ativos de crédito, que leva a um capital erigigior, restringindo a alavancagem dos
bancos e aprofundando a recessdo (CHIANAMEA, 2005).

Ao usar avaliagfes de crédito externas como umédimee qualidade de crédito, uma
distincdo deve ser feita entre avaliacao de fqxot-in-timee through-the-cyclelsto € muito
relevante no contexto da interpretacdo de avals&adéecrédito externas que sao projetadas
para ser avaliacbes de probabilidadeléultdo tipothrough-the-cycleao longo da vida do
empréstimo. Assim, a probabilidade de inadimplééatalculada para o pior ponto esperado
do ciclo que prevalece ao longo do horizonte dgtede maturidade da divida. Em contraste,
as avaliacOes de probabilidade de inadimpléncigpdgoint-in-timerespondem as mudancas
nas condi¢des ciclicas (ALLEN; SAUNDERS, 2003, )p. 3

Crouhy, Galai e Mark (2001) sustentam que as ay@sthrough-the-cycleddo uma
contribuicdo mais apropriada nas decisfes de cebegsle empréstimos, enquanto que as

avaliagcdepoint-in-timesdo mais apropriadas aos propositos de alocacéapital.

4.9 MODELOS ECONOMETRICOS

Como os farois de um automovel, uma boa previséuiila a estrada econdémica e
auxilia quem toma decisdes a adaptar as suas as@esdicoes econdmicas (SAMUELSON;
NORDHAUS, 1993, p. 657).

Modelos e métodos econométricos sdo aplicados d&#cardiaria de virtualmente
todas as disciplinas de administragcdo de empresam@omia como financas, marketing,
microeconomia e macroeconomia (HE&ll al 2004, prefacio). A tomada de decisdes em
administracdo de empresas e economia € frequenie@enada em informacdo quantitativa.
A econometria esta interessada em sumarizar infaiesade dados por meio de um modelo.
Tais modelos econométricos ajudam o entendimergoalactes entre variaveis econémicas

e empresariais eanalisaros possiveis efeitos de decisdes (HELHI p. 1).

Para a avaliagéo do risco de crédito séo utilizétascas econométricas como analise
discriminante linear e mdultipla, analise logit edlise probit modelam a probabilidade de
inadimpléncia ou o prémio de inadimpléncia, comoavel dependente, cuja variancia é
explicada por um conjunto de variaveis independetiiatre as variaveis independentes estao
indices financeiros e outros indicadores, bem ceoamaveis externas usadas para medir
condi¢cbes econdmicas (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANANY999, p. 119).
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4.10 O MODELO CREDITPORTFOLIOVIEW DA MCKINSEY

O CreditPortfolioViewé o modelo patenteado mais avancado na sua cagsdedos
fatores ciclicos. Seu foco inicial é converter zas de migracdo de crédito incondicionais
em matrizes que séo condicionais aos fatores mammoémicos. Cada elemento da matriz de
transicdo de crédito mostra a probabilidade de eterohinado contraente, avaliado a um

determinado grau no comeco do periodo, se movarqdra avaliacdo ao final do periodo.

O CreditPortfolioView que utiliza a abordagem estrutural, afirma gpeobabilidade
de queda na classificagdo aumenta nos maus pedodnémicos e diminui nos bons. Assim,
cada elemento da matriz de transicdo condiciormakesenta a probabilidade de migracéao,
condicional ao estado da macroeconomia que dewalpoer no horizonte de tempo do
crédito. OCreditPortfolioViewutiliza um modelo de distribuicbes defasadas paezer as
condicbes macroecondmicas baseado em variavei®oetacrdmicas fundamentais e fatores
de risco diversificavel. Cada probabilidade de digdo é computada como uma funcéo da
previsdo macroecondmica e se propaga pela matrimideacdo. Podem ser calculadas
matrizes de transicdo condicionais diferentes pgarazontes de crédito diferentes que
correspondem as flutuacdes nas condi¢cdes da maoma@ (ALLEN; SAUNDERS, 2003,
pag., 13-14).

O CreditPortfolioViewé um modelo multifatorial utilizado para simuladiatribuicao
condicional conjunta de probabilidades de migragéaclasse e inadimpléncia para varios
conjuntos de classificacdo para diferentes setpass, cada pais, condicionadas aos valores
dos fatores macroeconémicos como taxa de desempegode crescimento do PIB, nivel
das taxas de juros de longo prazo, taxas de cargagips do governo e poupanca bruta
(CROUHY; GALAI; MARK, 2000, p. 113).

O CreditPortfolioViewse baseia na observacdo factual de que as pridbdes de
inadimpléncia, bem como as de migracdo de crédithoeligadas a economia. Quando a
economia piora, ambos, os rebaixamentos, bem commadimpléncia, aumentam. E o
contrario ocorre quando a economia se torna méis. fOu seja, os ciclos de crédito seguem
os ciclos dos negécios (CROUHY; GALAI; MARK, 200®,113).
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4.10.1 Predicao da inadimpléncia

As probabilidades de inadimpléncia sdo modeladas em uma funcao logistica que depende de um indice
macroecondmico especifico para o pais, conforme emgiio (1). Esse indice é dependente das variaveis
macroecondmicas correntes e defasadas, nos termasetjuacao

2).

Onde:

P = ; (1)
jit -Y,
- 1+e

P.. € a probabilidade condicional de inadimpléncia, pgsiodo t, para os
tomadores no pais/setor |;
Yj: € o valor do indice macroeconémico derivado airpad modelo

multifatorial.

A funcéo logistica da equacao (1) assegura quelzapiidade assuma valores entre

Zero e um.

O indice macroeconémico, que captura o estado daoeta para cada pais é

determinado no modelo multifatorial abaixo:

Yj,t =,Bj 0 +,Bj ,1Xj,lt +,Bj ,2Xj,2,t +,Bj ,3Xj,3,t +---+:Bj,mxj,m,t +Vj,t (2)

Onde:

Y,.é o indice Macroecondmico;

Bim: € 0 coeficiente a ser estimado para a m-ésimawarmacroecondémica
do setor/ pais j no periodo t;

X;mt € a m-esima variavel macroeconémica do setorjpaiperiodo t;

vjt € 0 erro de estimativa que indica que o indiceros@monomico Y tambéem

é impulsionado por inovacbes aleatérias ao sistecomdémico. E assumido
como independente dg . Assume-se que tem distribuicdo normal, ou seja,
vit ~ N(O, oj) e vy ~ N(O, Z,), ondev; denota o vetor de inovacbeszeé a

matriz de covariancia das inovacoes do indice.
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As variaveis macroecondmicas sdo determinadas gorcemportamento histérico
(CARNEIRO, 2002), sendo modelados através do modaleariado, auto-regressivo de
ordem 2 — AR(2):

Xj,i,t =Viio Vi ,1Xj,i,t—1 TV, ,i,2xj,i,t—2 ¢t 3)

Onde:
= X © X, sd os valores defasados da i-ésima variavel
macroecondmica;

" Viio» Vi1 €V;;,: Sa0 0s parametros a serem estimados;

= ;. € 0 erro aleatorio especifico de cada variavetrogcondmica relativo

aos choque. Assume-se que tem distribuicdo noouaejag;i: ~ N(O, o) €

& ~ N(0, Z¢), onde edenota o vetor dos errds; agrupados & é a matriz de

covariancia dos termos dos err@s e

Servigny e Renault (2004, p. 229-231), sugerem gara um determinado pais ou
setor econbmico, o CreditPortfolioView procede enpdsos para calcular a Taxa de
Inadimpléncia:

O primeiro passo inicialmente assume que as \@sadmacroeconbmicas Xi sdo
dindmicas e adota a modelagem auto-regressiva mpadelar cada uma das variaveis

macroecondmicas para o célculo do indice macroecicod

No segundo passo, as variaveis macroecondmicas agéegadas ao indice

macroecondmico; regressao linear multivariada;
O passo final é a transformacdao logistica paraer@probabilidade ddefault.

As estimativas dos parametros e residuos da equ@}de da sdo obtidas pelas
técnicas econométricas padrdo. Para a estimativseglanda equacédo, no caso da variavel
dependente, deve-se usa a forma invertida da emagfpara se obter os valores do indice
macroecondmico a partir da taxas de inadimpléncgervada, como apresentado na (4. Ou
seja, deve-se relacionar a taxa de inadimplénciaind@ce macroeconémico que pode

incorporar todas as varidveis macroeconémicas.

Para calibrar o modelo de probabilidade de inaddmpé definido pelas equacdes (1),
(2) e (3) é necessério resolver o sistema com &€sasquacoes:
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P, =——— Y, =-log 1 @

_ (5)
Yj,t - IBj,O +18j,lxj,1,t +18j,2Xj,2,t +"'+18j,mxj,m,t +Vj,t
Xj,i,t =Viio Vi ,1Xj,i,t—1 TV ,2Xj,i,t—2 +£j,i,t 6)

Onde o vetor de inovacdesé&

Vt
E =\ |~NED) -

t

com

ZV Zv,.{
- Z.{,v Zg (8)

Onde
= X,: X, denotam as matrizes de correlagéo cruzada;
= Y€ a matriz de covariancia dos erros.

Como X.

ji,t-n

sdo predeterminadas, as Vvariaveis-chave que impalsi a
probabilidade de inadimpléncia sdo as inovagge® os choques;,. Usando-se uma
abordagem de simulagdo Monte Carlo estruturadareslpara: e ¢;;, podem ser gerados

para periodos futuros que ocorrem com a mesma lpliolaa@le que a observada
historicamente. Pode-se utilizar gge ¢;;, simulados junto ao modelo macro sob medida,
para simular valores de cenario para a probab#éida@ inadimpléncia no futuro

(SAUNDERS, 2000, p. 49-50).

As variaveis macroeconémicas utilizadas originat@gror Wilson (1997a, 1997b,

1998) foram o desemprego, o crescimento do PIBpedas do governo, taxa de juros de
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longo prazo, taxa de cambio e a poupanca bruta.oSlastudos de Wilson ndo descartavam a

utilizacdo de outras variaveis macroecondémicas.

4.10.2 Matriz de migracao

N&o apenas a inadimpléncia, mas também a migragaocfasses de riscos inferiores
€ mais provavel em uma situacdo de recessao darma@rnNuma situacdo de expansdo da
economia a inadimpléncia € menos provavel e umeagag para classes de riscos superiores
€ mais provavel (WILSON, 1997a).

Desta forma, €reditPortfolioViewparte de uma matriz de transicéo incondicional de
Markov, calculada a partir dos dados de uma agéiassificadora de riscos ou de dados
historicos internos, denotada aqui gdvl. Tal matriz é incondicional, pois as probabilidad
de transicdo nela apresentadas séo baseadas eas histlbricas, que consideram dados de
mais de 20 anos, abrangendo diversos ciclos ecan8(ICARNEIRO, 2002, p. 154-155).

As probabilidades de inadimpléncia para tomado#&es reaiores que a média nos
periodos de recessdo, aumentando os rebaixamentoRdito e diminuindo as migracdes
para classes superiores. Portanto, tem-se que:

SDP N I
——— > 1 em recessdo econdmica
@SDP
% <1 em expansdo econdémica
#SDP P
Onde:

= SDPR é a probabilidade de inadimpléncia simulada.

= ¢SDP é a probabilidade de inadimpléncia condicionakelaga na média

histoérica.

O CreditPortfolioView utiliza tais quocientes para ajustar as probaes de
migracéo, informadas em M, para construir uma matriz de migracdo M, commfial ao
estado da economia. Esse ajuste consiste em deslowssa de probabilidades em direcao as

classes inferiores de risco e a classe indicatigairdidimpléncia, quando a relacéo
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SDPR/¢SDP for maior que um, e, em deslocar a massa de piolaales em diregdo as
classes superiores de risco, quando a rel&faB/¢SDP for menor que um (CARNEIRO,
2002, p. 155).

Considerando qu&sDR=P,, , € possivel gerar uma matriz de migragao conmtio

para multiplos periodos, utilizando a equacao:

M, = J‘| M P, /¢SDP)

4.11 O MODELO DO OeNB

O modelo do OeNB desenvolvido por Boss (2002) zatiicomo base o Modelo
CreditPortfolioViewde Wilson (1997a, 1997b, 1998), realizando algumadificacdes.

Boss (2002) revela que em seus estudos néo foilvebsmodelar as taxas de
inadimpléncia para diferentes setores da econopuis, para tal seriam requeridas seéries
temporais historicas suficientemente longas destaeainadimpléncia de cada setor. Como a
disponibilidade de dados n&do permitiu a modelagam giferentes setores da economia, o
estudo de Boss modelou a probabilidade de inadmjaéagregada;para todos os setores
da economia como um funcéo logistica das varianeisroeconémicas e, portanto, omitiu o
subscrito j que designaria os diferentes setor&amAlisso, o0 modelo descrito por Wilson
teve que ser alterado de modo que o indice Macndesimo Y; ndo foi regredido nas
variaveis macroecondmicas, mas sim a sua diferaNga Y; — Y.1, pois 0 proprio indice
Macroecon6mico continha raiz unitaria, ndo sendacemario, portanto nao seria possivel

uma estimativa consistente do veftartilizando-se este indice.

As modificacdes sobre o modelo original da consaltd/icKinsey resultaram no

sistema de equacdes a seguir:

1 _ 1
1+ (Ta™vi) = Yy *AY, =-log P __1

Pt:

AY, =B, + BX + B Xy .o+ B X Y,

Xit =Vio VXK T Vi Xt
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Onde o vetor de inovacdesé&

E = 4 ~N(0,%)
¢, ’

— Zv Zv,f
2= DIFED

Onde
* It X denotam as matrizes de correlagéo cruzada;
= X ¢ a matriz de covariancia dos erros.

Como no modelo de Wilson as variaveis macroecordsrséo modeladas a partir do
modelo univariado de séries temporais histéricamoadelo auto-regressivo de ordem 2 —
AR(2).

O modeloCreditPortfolioViewndo descartava a possibilidade de utilizagdo de®ut
varias variaveis macroecondmicas. A modelagem timlesle Boss (2002) utilizou diversas
variaveis e as classificou nas categorias utilizatta estudo de Kalirai e Scheicher (2002).
Kalirai e Scheicher também focaram em seus estuasnpactos do risco de crédito, mas a
variavel estudada foi a provisdo para perda nosréstimos. Kalirai e Scheicher com o
intuito de agrupar as variaveis em categorias gpeesentassem 0s principais setores da

economia separaram os fatores macroeconémicostexgpaas:
= indicadores de ciclo;
» indicadores de estabilidade de precos;
* indicadores da economia interna;
» indicadores corporativos;
» indicadores de mercado financeiro;
» indicadores da economia externa.

Para a escolha das variaveis que fizeram parteute rmodelos, Kalirai e Scheicher
(2002) e Boss (2002) usaram regressdes univareuadvendo a variavel dependente com
cada um dos fatores macroecondmicos, inclusive asmespectivas defasagens no tempo
desses fatores macroecondémicos, escolhendo aperas spus modelos as variaveis
macroecondmicas que tiveram seus coeficientesgiesso com um nivel de significancia

de ao menos 10%.
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4.12 INADIMPLENCIA E TAXA DE INADIMPLENCIA - TI

Alguns dos primeiros modelos quantitativos de rideocrédito foram baseados em
dados contabeis e tais modelos tinham como objétimar uma medida que permitisse
distinguir as empresas que quebrariam e as quequdbrariam, ou seja, as solventes e
insolventes. Mas nas definicbes de risco de crgditteriormente mostradas, abordou-se o
risco do atraso de pagamento, sendo, portanto, wisd® mais conservadora do que as
abordagens da insolvéncia. Portanto, existe certausdo de termos e definicbes na literatura
sobre risco de crédito. Nesse momento, torna-seriante definir inadimpléncia, insolvéncia
e faléncia, pois tais definicbes tém muita coisacemum e, como foi visto, ainda causam

alguma confuséo.

A inadimpléncia € a situagdo em que se encontral@que descumpriu um contrato
ou uma obrigacdo a que estava vinculado, dentroralmo convencionado ou nas condi¢des
estabelecidas. O novo Caodigo Civil brasileiro (bh&i 10.406, de 10/01/2002), em seu artigo
390, diz que o devedor é havido por inadimplensgde dia em que executou o ato de que
se devia abster. Ou seja, num contrato de créditevedor deveria se abster do ato de nao
pagar da data correta e no montante correto. No das um contrato de crédito a
inadimpléncia se configura pelo atraso do pagamietegral, que € o valor da divida com os

custos e juros adicionados, ou da parcela periaicala.

Segundo Franca (1977, v. 44, p. 422), insolvénoimeStado em que o devedor se
encontra em incapacidade definitiva de adimplirlopemeios normais, por forca de
desequilibrio patrimonial.

Também conforme Franca (1977, v. 36, p. 147), &déé a execucdo coletiva do
devedor comerciante insolvente, a qual concorreiostas credores, e, que tem por fim
arrecadar o patriménio disponivel, verificar osdaas, solver o passivo e liquidar o ativo,

mediante rateio, observadas as preferéncias legais.

Como se pode constatar, existe uma cadeia quégatessas definicbes (Figura 6). A
falta de pagamento consiste na inadimpléncia. AUfacia na inadimpléncia configura a

insolvéncia. A insolvéncia pode levar a faléncia.

Inadimpléncia » Insolvénci.——— »  Faléncia

Figura 6 - Seqliiéncia entre a inadimpléncia, insolvéia e faléncia.
Fonte: elaborado a partir do referéncial teérico
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Segundo o Comité de Supervisdo Bancaria da BasHéBCBS (2001, p. 79),
considera-se a ocorréncia de inadimpléncia emaelacum determinado devedor quando se
verifica um ou mais dos eventos seguintes:

= avalia-se que é improvavel que o devedor pague sbiagacoes de divida
(principal, juros ou taxas) por completo;

= ha um evento de perda de crédito associado contugralobrigacdo do
devedor, como um cancelamento de débitos, provespecifica, ou uma
reestruturacdo adversa que envolva o perdao omedta do principal, juros,

ou taxas;

= qualquer reagendamento de algo estabelecidoeiaonplo estendendo a vida
de uma hipoteca para reduzir pagamentos mensashsderado como um
evento de inadimpléncia, contanto que tal reageedtorseja empreendido em

circunstancias adversas para mitigar um eventaatBmpléncia,
= 0 devedor esta em atraso a mais de 90 dias emugualrigacdo de crédito;

= que o devedor solicitou pedido de faléncia ou gadesemelhante contra

credores.

Diante do agora exposto, percebe-se que tal daétirlp BCBS diverge um pouco da
definicdo juridica do termo, que define inadimpl@ncom o simples atraso, seja do

pagamento integral ou das parcelas.

A partir de junho de 1988 o Banco Central, com plamtacdo do Plano Contabil das
Instituicbes do Sistema Financeiro Nacional — COQ&#-instituicbes autorizadas a funcionar
pelo Banco Central comecaram a ter registros cergamiformizados que possibilitam o
acompanhamento e avaliacdo de desempenho indivedeainsolidado, bem como maior
transparéncia na compilacdo das contas monetaridmnearias. Simultaneamente foi
instituido o demonstrativo estatistico denominadtatistica Econdmico-Financeira (Estfin),
cujos desdobramentos permitiram segmentar 0s etimpods por setores de atividade
econdmica. Dessa forma, as estatisticas de créldiboradas pelo Banco Central passaram a
ser extraidas da Estfin, em valores atualizadoa pelorporacdo de rendas, conforme as
regras contratuais, obedecendo, de forma geraliitéri@s de atrasos nos pagamentos
(BACEN, 2000).

Em marco de 2000, as séries de empréstimos densidieanceiro foram objeto de

alteracdo metodologica, em funcdo de nova sisteméle classificacdo de seus niveis de
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risco, cuja implantacdo foi concluida em setembra2@00. Desse modo, a sistemética de
classificagdo de empréstimos adquiriu novas caiatits, com aprimoramentos das
estatisticas, desagregando as informacdes corstdat&stfin em nove niveis, em ordem
crescente de risco — AA, A, B, C, D, E, F, G e ACEN, 2000).

A classificacdo por risco da metodologia anterewala em consideracdo apenas 0s
atrasos de pagamento, enquanto a atual, além d@sost incorpora outros indicadores
oriundos de analise econdmico-financeira. Ao séaadmalise econémico-financeira, afetou-
se a distribuicdo por nivel de risco na carteirardéituicdo, mas sem impacto nos totais
emprestados (BACEN, 2000).

Com a Resolugao 2682/99, atualmente em vigor, siguigdes financeiras e demais
instituicbes autorizadas a funcionar pelo Bancoti@erdo Brasil estdo determinadas a

classificar as operacfes de crédito, em ordemeamésde risco, nos seguintes niveis:

| - nivel AA;
Il - nivel A;
Il - nivel B;
IV - nivel C;
V - nivel D;
VI - nivel E;
VII - nivel F;
VIII - nivel G;
IX - nivel H.

A Resolucao 2682/99 determina ainda que a clage#it da operacdo no nivel de
risco correspondente € de responsabilidade dauigdid detentora do crédito e deve ser
efetuada com base em critérios consistentes ecéslis, amparada por informacdes internas

e externas, contemplando, pelo menos, 0s segaspestos:
| - em relacdo ao devedor e seus garantidores:
a) situacdo econdmico-financeira,
b) grau de endividamento;
c) capacidade de geracédo de resultados;
d) fluxo de caixa;

e) administracéo e qualidade de controles;
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f) pontualidade e atrasos nos pagamentos;

g) contingéncias;

h) setor de atividade econbémica;

i) limite de crédito;

Il - em relacdo a operacéo:

a) natureza e finalidade da transacao;

b) caracteristicas das garantias, particularmeudatq a suficiéncia e liquidez;
c) valor.

Para a classificacdo da operacao nos niveis dg gstfuncao de atraso verificado no
pagamento de parcela de principal ou de encargus, sbr observado o seguinte:

a) atraso entre 15 e 30 dias: risco nivel B, nanmin
b) atraso entre 31 e 60 dias: risco nivel C, namuon
c) atraso entre 61 e 90 dias: risco nivel D, namon
d) atraso entre 91 e 120 dias: risco nivel E, nang;
e) atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, imnmo;
f) atraso entre 151 e 180 dias: risco nivel G, ifwimmo;
g) atraso superior a 180 dias: risco nivel H.

Desse modo, a partir desse momento, como regulddosistema financeiro, o
BACEN sujeitou as instituicbes financeiras a clissi seus créditos com base eatings

com critérios mais objetivos.

Analisando a definicdo de inadimpléncia do BCBS eaegorias de risco definidas
na resolucao 2682/99 do Conselho Monetario Naciquale-se perceber que a inadimpléncia
fica caracterizada na migracdo de uma das clas&es B, C, D para uma das classes E, F,
G ou H. Pois as atuais classificacdes de crédit®@AGEN levam em consideracdo, ndo
somente 0s atrasos nos pagamentos das operac@eddide, mas também, dentre outros
critérios, uma analise econdmico-financeira da esgr Fazendo uma convergéncia das
categorias de classificagdo com a definicdo do BC&®hclui-se que a fronteira de

inadimpléncia esta entre as classificacdes D e E.
Davis (2004) define dois tipos de taxa de inadimgikE

= taxa de inadimpléncia ponderada pela exposicdo:enmedmontante da

inadimpléncia como percentagem do saldo remaneseemtarteira;
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» taxa de inadimpléncia ponderada pela incidénciademe nuamero de
inadimpléncias como porcentagem do numero totdlededores ativos.
O presente estudo utiliza a definicdo de taxa aaimpléncia ponderada pela
exposicdo e utiliza como definicdo pragmatica paaaimpléncia a migracdo pela fronteira
entre as classificacdes D e E.

. E+F+G+H
AA+A+B+C+D+E+F +G+H ®)

A taxa de inadimpléncia ponderada pela exposi¢céo dzrteira de crédito agregada dos bancos brasileiso
€ 0 somatorio dos saldos das operacdes classificidas categorias E, F, G e H sobre o total das opedes
de crédito, conforme apresentado na equacéao (9).

(9E imperativo lembrar que diversos estudos sdbo® de crédito ndo utilizam essa
definicdo de inadimpléncia e nem dessa taxa denmdéncia, sendo que muitos confundem
a definicdo de inadimpléncia com a faléncia, o née tira a validade de tais estudos, pois
eles explicitam nitidamente o seu conceito de maténcia. Cabe também lembrar que tais
conceitos foram definidos relativamente ha poucopte e que muitos dos estudos foram

realizados antes das recomendacdes do Novo AcerBaslléia.

4.12.1 A Probabilidade de Inadimpléncia PI

O elo de ligacéo entre a Probabilidade de Inadingdécom a Taxa de Inadimpléncia

vem dos estudos de Probabilidades: a Lei dos Gsdxdmeros.

A Lei dos Grandes Numeros se traduz da seguinteafofnuma sucessao de provas
repetidas, a probabilidades quaisquer, associadase&vento, a frequéncia relatikg de um

evento é a aproximagéo da probabilid&jele tal modo que, quando—x, limF, =P”

n-o

(JAMES, 2004, p. 191-195).

No presente estudo a Taxa de Inadimpléntiade acordo com os estudos de
Probabilidade é uma FreqUéncia e, portanto, a&elapde ser definida matematicamente

como: quandm —oo, lim Tl =PI .

n- oo

A Série das Taxas de Inadimpléncia € obtida arpdas Séries Historicas, conforme
mostrado anteriormente. Na modelagem do presetteloes Taxa de Inadimpléncia é a

Variavel Dependente e a estimativa desses valouesgja, a Taxa de Inadimpléncia Estimada

é traduzida como a Probabilidade de Inadimpléndia PI .



64

Pela Lei Fraca dos Grandes Numeros: TR Pl | > €) — 0 quandan —« (JAMES,
2004, p. 194-195)T1, converge em probabilidade pd? pois, quando se faz previsdes, as
previsdes sédo feitas a um determinado nivel deauyd, ou seja, para valores grandes,de

as variaveid'l, e Pl sdo aproximadamente iguais com probabilidade bem a

4.13 FATORES MACROEQON@MICOS IMPULSIONADORES DO RISCO
DE CREDITO — DESCRICAO E CATEGORIZACAO DAS VARIAVEI S
EXPLICATIVAS DO MODELO

O presente estudo parte do pressuposto da exstéacprociclicidade do risco de
crédito e, portanto, pretende modelar a relacée anmha medida do risco de crédito — a

probabilidade de inadimpléncia — e os fatores mexmedmicos.

Com esse intuito, foram classificadas as varidwescroecondmicas nas seis
categorias utilizadas no estudo de Kalirai e Stleeiq2002), categorias essas também
utilizadas por Boss (2002): indicadores de ciclujicgadores de estabilidade de precos,
indicadores de economia interna, indicadores catpas, indicadores de mercado financeiro
e indicadores de economia externa. Kalirai e Stleei2002) também alertam para o fato de
que tal categorizacdo contém algumas ambigulidadesp exemplo: a producdo industrial
pode ser classificada tanto como indicador de catlanto como indicador corporativo.

O estudo de Boss (2002) dividiu os indicadores decatlo financeiro em indicadores
de mercado de capital e indicadores de taxas ds.j@ presente estudo também manteve
essa divisdo e dividiu a categoria de indicadoeesestabilidade de precos em indicadores de
inflacdo e indicadores de meios de pagamento, tendeista que a inflacdo e os agregados
monetarios podem ter influéncias diferenciadas momantes sobre o risco de crédito. Ja que
as taxas de inflacdo, as taxas de juros e os alpegmonetarios estdo intimamente
conectados na politica monetéaria. Contudo, se twemudestacaram as taxas de juros dos
indicadores de estabilidade de precos, € relewanmibém separar as taxas de inflacdo dos

agregados monetarios, destacando a importanciagigés tipos de variaveis.

A partir dos modelos do OeNB (Banco Central da Aaist desenvolvidos por Kalirai
e Scheicher (2002) e por Boss (2002), foi feita woraespondéncia entre as séries utilizadas
pelos modelos austriacos com as séries disponieiBrasil, agregando-se algumas que
correspondiam as categorias e eliminando-se ogtrasndo possuiam equivalentes ou que

nao estavam disponiveis ao publico.
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Para compreender melhor as variaveis consideranlastado estdo apresentadas a
seguir as categorias de indicadores e suas resgeotriaveis, bem como o efeito esperado

de cada uma dessas variaveis sobre a probabilitahadimpléncia.

A - Indicadores de Ciclo

Esta categoria abriga as varaveis relacionadas aoatividade econdmica geral,
assumindo-se que a qualidade dos empréstimos étise$cao ciclo econdémico. Uma
deterioracédo na atividade econOGmica induz a umdajues rendimentos, um aumento nas
dificuldades de pagamento e fracassos dos negémm® conseqlente aumento nos riscos de
inadimpléncia, causando um declinio na qualidadecatéeira de empréstimos bancarios
(KALIRAI; SCHEICHER, 2002, p. 64-65).

Como variaveis ciclicas serdo incluidos o Produterho Bruto — PIB, Producédo
Industrial da Industria Geral — PIND, Producéo Kaai de Oleo Bruto —- PRODPETRO — e a
Producao de Cimento — PCIMEN.

PIB — Produto Interno Bruto

Simplificadamente, o produto interno bruto é a eedévida a producdo dentro dos
limites territoriais do pais (VASCONCELOQOS, 1998240).

O PIB é a medida basica do estado geral da economiaxpectativa € que
crescimentos do PIB estejam negativamente relago@nas perdas nos empréstimos. Espera-
se, nos periodos de recessao, que os mutuarioavetmente figuem menos propensos a
pagar seus débitos, consequentemente a probakilidadnadimpléncia dos empréstimos
aumenta, com um aumento esperado das perdas nagsémps bancéarios (KALIRAI;
SCHEICHER, 2002, p. 65).

A fonte dos dados do PIB utilizada é o Banco CédtvaBrasil —- BACEN.

PIND — Producédo Industrial

A Producéo Industrial traduz a producéo das emprsaetor industrial no pais.



66

Frequentemente a Producg&o Industrial conduz a dometo PIB. Dessa forma,
espera-se que a producdo industrial reduza as pemaempréstimos jA que a economia
estaria numa fase de crescimento (KALIRAI; SCHEIGHEOO2, p. 65).

Os dados da Producao Industrial ttm como fontestituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica — IBGE.

PRODPETRO — Producao Nacional de Petroleo

A Producdo Nacional de Petroleo reflete a produgéoOleo Bruto no pais. A
expectativa € que nas fases de crescimento da re@rsurja uma maior necessidade de
fontes de energia, levando, consequentemente, @aiomento na producdo de petréleo. Num
curto prazo, a demanda por petrdleo é quase priopatcao crescimento da economia. Tal
demanda é inelastica ao preco, ou seja, a procguase insensivel ao preco, devido ao fato

de que o petroleo é praticamente insubstituiveteas atuais utilizacoes.

Pode-se questionar que a producdo de petroleo asilBre da em funcdo dos
investimentos da Petrobras. Mas como os investmses#o realizados de modo a atender ao
aumento da demanda e que tal aumento de demandmaipgimente dependente do
crescimento da economia: se a producado de petndl@&rasil se devesse exclusivamente aos
investimentos da Petrobrds, ao menos indiretamtitegroducdo seria dependente do

crescimento da economia.

Grande consumidor de derivados de petréleo, o sltdransporte € enormemente
influenciado pelos ciclos econdmicos. Quando ha ex@ansao ou pico da economia, a
demanda por transporte para o escoamento da pmdugdenta, aumentando a quantidade
tonelada - km transportada. Com o0 aumento da rem$a momentos de expansao da
economia, ocorre um aumento na demanda por traesgerpassageiros. Caracteristica da
expansdo da economia, o0 aumento do consumo daraesais procede a um consequente

aumento pelos transportes desses bens.

A fonte dos dados da Producéo Nacional de Petgedgéncia Nacional do Petréleo
— ANP.

PCIMEN — Producéo de Cimento

A Producédo de Cimento mostra a producdo de cimeotBrasil. Como o setor da

construcéo civil € um setor sensivel aos ciclosamomia, espera-se que com melhorias nas
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condigdes econdmicas o setor de constru¢ao seeammiemande mais cimento como seu

insumo basico, ocasionando um aumento da prodwgaornto.

Os dados da Producdo de Cimento sao elaboradosuggatios pelo Sindicato
Nacional da Industria do Cimento — SNIC.

B - Indicadores de Estabilidade de Precos

B.1 - Indicadores de Inflacé&o

A inflacdo pode ser definida como um aumento caoti&é generalizado no nivel geral
de precos, isto €, os movimentos inflacionarios diiémicos e ndo podem ser confundidos
com altas esporadicas de precos (VASCONCELOS, 129836). A taxa de inflacdo é uma
medida da inflagcdo que d& a velocidade do aumentawl dos precos para um determinado

periodo.

Inflacdo alta pode indicar que a economia estaamger acima de seu nivel de
crescimento potencial, podendo estar superaquehitis. taxas de inflacdo podem ajudar os
mutudrios a pagar seus débitos, pois o valor teatd das contraprestacfes € menor que 0
empréstimo. Inversamente, inflagdo em queda fregoente empurra as taxas de juros reais
para cima, provavelmente sera seguida por aumeatogdimpléncia devido ao aumento do
custo real dos empréstimos.

Estdo incluidos nessa categoria alguns dos priscipdices de inflacdo do Brasil:
IGP-DI, IGP-M, IGP-OG, INCC, INPC, IPA-DI, IPA-MPCA, IPC-FGV e IPC-FIPE.

A taxa de inflagdo pode causar impressdes errdmeaditilizacdo das séries
apresentadas em unidades monetarias, dando unza daisepcdo do crescimento. Por
exemplo, se a série do PIB acumulado em 12 messsetrd %, se ocorrer uma inflacdo de

1%, na realidade houve um crescimento real de 2,97%

Portanto, a taxa de inflacdo, medida pelo IGP-RBmkém sera utilizada para

deflacionar as séries disponibilizadas em unidat@setarias.

indices coletados pela FGV - Fundacdo Getulio Varga

indice Geral de Precos - Disponibilidade Inter@RiDI)
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Compreende o periodo entre o primeiro e o Ultinaoddi més de referéncia. Reflete a
evolugdo dos precos captada pelo indice de PremoAtpcado (IPA), indice de Precos ao
Consumidor (IPC-FGV) e indice Nacional de PrecosCamstrucdo Civil (INCC) (FGV,
2006).

indice Geral de Precos - Mercado (IGP-M)

Compreende o periodo entre os dias 20 do més denefa e 21 do més anterior.
Registra o ritmo evolutivo de precos como medid#ese da inflagido nacional. E composto
pela média ponderada do indice de Precos por Ata@i&@h) (60%), indice de Precos ao
Consumidor (IPC-FGV) (30%) e indice Nacional deg@geda Construcédo Civil (INCC)
(10%) (FGV, 2006).

indice Geral de Precos - Oferta Global (IGP-OG)

A outra versdo do IGP denominada indice Geral @gd?r- Oferta Global (IGP-OG)
origina-se de média ponderada do IPA-OG (60%),(B8%) e INCC (10%) (FGV, 2006).

indice Nacional de Precos da Construcédo Civil (INCC

Mede o ritmo evolutivo dos precos de materiais destrucdo, servicos e mao-de-
obra. Tem abrangéncia geogréafica nacional, com ussqle precos realizada em doze
capitais: Belém, Belo Horizonte, Brasilia, Curitibdoriandpolis, Fortaleza, Goiania, Porto
Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e SaodP@GV, 2006).

indice de Precos por Atacado - Disponibilidaderimg1PA-DI)

Refere-se ao periodo entre o primeiro e o Ultima do més de referéncia.

Compreende bens de consumo e bens de producéo 2HEN).

indice de Precos por Atacado - Mercado (IPA-M)

Compreende o periodo entre os dias 20 do més denefa e 21 do més anterior.
Registra o ritmo evolutivo de precos como mediaéese da inflagdo nacional. indice Geral
de Precos do Mercado (IGP-M). Esse indice orig;ndesmédia ponderada do IPA-M (60%),
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do IPC-M (30%) e do INCC-M (10%). A coleta de preg feita entre o dia 21 do més
anterior ao de referéncia e o dia 20 do més deérd@m. A cada més de referéncia apura-se o
indice trés vezes: os resultados das duas primapasacdes sdo considerados valores

parciais (prévias), a Ultima € o resultado defmitio més (FGV, 2007).

indice de Precos ao Consumidor (IPC) da FGV

Mede o movimento médio de precos de determinadia aks bens e servicos no
mercado varejista. Tem abrangéncia geografica naiaccom pesquisa de precos nos
principais centros consumidores do pais: Belém,o Bebrizonte, Brasilia, Curitiba,
Floriandpolis, Fortaleza, Goiania, Porto AlegreciRe Rio de Janeiro, Salvador e S&o Paulo.

Abrange o conjunto da populacédo com renda de 1sald8os minimos (FGV, 2007).

indice coletado pela FIPE - Fundacio Instituto de &quisas Econdmicas

indice de Precos ao Consumidor do Municipio deRSdido (IPC-FIPE)

O indice de Precos ao Consumidor do Municipio de Baulo é um indicador da

evolucao do custo de vida das familias paulistériE, 2007).

indices coletados pelo IBGE - Instituto Brasileirode Geografia e Estatistica

IPCA - indice de Precos ao Consumidor Amplo

O periodo de coleta do IPCA estende-se, em geaaldia 01 a 30 do més de
referéncia. A populagédo-objetivo do IPCA abrangefaasilias com rendimentos mensais
compreendidos entre 1 (hum) e 40 (quarenta) satamiaimos, qualquer que seja a fonte de

rendimentos, e residentes nas areas urbanas d@ssré@GE, 2007).

INPC - indice Nacional de Precos ao Consumidor

O periodo de coleta do IPCA estende-se, em geaaldia 01 a 30 do més de
referéncia. A populacédo-objetivo do INPC abrangefaasilias com rendimentos mensais
compreendidos entre 1 (hum) e 6 (seis) salariosamoB) cujo chefe é assalariado em sua
ocupacéo principal e residente nas areas urbasaggides (IBGE, 2007).
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B.2 - Indicadores de Meios de Pagamento

Os agregados monetarios sao as medidas quanstdtavaferta de moeda. A oferta de
moeda é sinbnimo de meios de pagamento, que repaesesstoque de moeda disponivel
para uso da coletividade — setor ndo bancéario "adgger momento (VASCONCELOS,
1998, p. 289). As principais definicbes seguemxabai

O saldo de Papel Moeda em Poder do publico é obtiil@ndo-se da quantidade de
moeda emitida pela autoridade monetéria o caixaadéwidades monetarias e o caixa dos
bancos comerciais;

= MO = Base Monetaria Restrita = papel moeda emitideservas bancarias
(moeda nas méos das entidades financeiras e depdslas no BACEN);

= M1 = papel moeda em poder do publico + depdsitasta;

= M2 = M1 + depdsitos a prazo (depésitos para innestios, cadernetas de
poupanca e titulos emitidos por instituicbes depaas);

= M3 = M2 + quotas de fundos de investimentos e acposliquida de
financiamentos através de operagbes compromisdadieadas em titulos
publicos federais;

= M4 = M3 + titulos federais, estaduais e municigaspoder do publico.

De acordo com a teoria de demanda da moeda é dadw @xcesso de moeda provoca
gueda na taxa de juros, ou seja, com mais moedeerado 0 seu prego — taxa de juros — cali,
ficando mais barato financiar investimentos, todwmano crédito mais barato e,
consequentemente, reduzindo a inadimpléncia.

Os dados dos agregados monetarios sdo preparatiasigados pelo Banco Central
do Brasil - BACEN.

C - Indicadores de Economia Interna

POUP — Poupanca

Segundo Vasconcelos (1998, p. 408) poupanca € clpada renda nacional néo
consumida no periodo, isto é, da renda geradee pdid € gasta em bens de consumo no

periodo.
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Samuelson e Nordhaus (1993, p. 505) definem poapeoigio parte ndo consumida
do rendimento, isto €, a poupanca € igual ao resmtiocmmenos 0 consumo.

A caderneta de poupanca € uma modalidade de aidaganceira no Brasil, cujos
recursos sdo aplicados no Sistema Financeiro d#ddab e em crédito rural. O saldo da
Poupanca € o somatorio dos saldos das cadernefasuganca RURAL e SBPE (Sistema
Brasileiro de Poupanca e Empréstimo) existentekataindicada (BACEN, 2006).

Espera-se um comportamento negativo da Poupancee sobprobabilidade de
inadimpléncia, pois uma grande quantidade de reswm poupanca significa mais recursos
disponiveis para o crédito. Também, nos momentageteimento da economia, aumenta a

capacidade de poupar.

Os saldos de caderneta de poupanca sao preparddaggados pelo Banco Central
do Brasil - BACEN.

GOV — Despesas do Tesouro Nacional

As despesas do governo incluem itens como gastwsdefesa, pavimentacao de
estradas e, ainda, salarios de funcionarios pi(lBORNBUSCH;e FISCHER, 1992, p. 30).

Os gastos do governo propriamente dito sdo 0s gas® ministérios, secretarias e
autarquias, que aparecem nas contas nacionaiteemamacroeconomica. Como 0s servi¢os
do governo (bens publicos, como justica, seguratipigmacia, planejamento) ndo tém preco
de venda, o produto gerado pelo governo é medidesyas despesas correntes ou de custeio
(salarios, compras de materiais) para a manutetig@dnaquina administrativa e despesas de
capital (aquisicdo de equipamentos, construgcao sedas, hospitais, escolas, prisdes)
(VASCONCELOS, 1998, p. 207).

Num primeiro momento os gastos do governo servenodadutor do crescimento da

economia, pois significam mais recursos disponipaia as empresas e para as pessoas.

As despesas do Tesouro Nacional sdo coletadasudgalilas pela Secretaria do

Tesouro Nacional do Ministério da Fazenda.

DESEMP — Taxa de Desemprego

Para a definicdo do desemprego, se faz necessdefingdo de alguns outros termos.
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A Populagdo em Idade Ativa corresponde a populago dez anos ou mais. A
Populacdo em Idade Ativa incorpora as crianga0de 14 anos, segmento com idade inferior
a legalmente estipulada como minima para trabalbapais. Embora tenha pouco efeito
quantitativo sobre os indicadores globais, a irdf@dudeste segmento decorre da consideracao
que a presencga dessa parcela populacional no medsadrabalho é resultado da propria
realidade social do pais (DIEESE, 2005).

Populacdo Economicamente Ativa € a parcela da Boalem Idade Ativa ocupada
ou desempregada (DIEESE, 2005).

Os Ocupados sédo os individuos que: a) possuemihoalsamunerado exercido
regularmente; b) possuem trabalho remunerado eeds forma irregular, desde que nao
estejam procurando trabalho diferente do atual.lUéxe-se as pessoas que, ndo tendo
procurado trabalho, exerceram de forma excepcialgaim trabalho nos ultimos 30 dias; c)
possuem trabalho ndo remunerado de ajuda em negdeigparentes, ou remunerado em

espécie ou beneficio, sem procura de trabalho (BEER005).

Desempregados sdo os individuos que se encontrara das seguintes situacdes: a)
Desemprego Aberto: pessoas que procuraram trabelihhoodo efetivo nos 30 dias anteriores
ao da entrevista e ndo exerceram nenhum trabalbditionos sete dias; b) Desemprego
Oculto pelo trabalho precario: pessoas que realid@mforma irregular algum trabalho
remunerado (ou pessoas que realizam trabalho mAonsxado em ajuda a negdcios de
parentes) e que procuraram mudar de trabalho ndsga8G@nteriores ao da entrevista, ou que,
nao tendo procurado neste periodo, o fizeram atéek®s atras; c) Desemprego Oculto Pelo
trabalho desalento: pessoas que ndao possuem tabakm procuraram nos ultimos 30 dias,
por desestimulos do mercado de trabalho ou pourgtancias fortuitas, mas procuraram
efetivamente trabalho nos ultimos 12 meses (DIERBBS).

Segundo o DIEESE (2005), a taxa de desemprego é dadnumero de desempregados dividido pelo total
da Populagdo Economicamente Ativa, conforme a equag

(10).

Numero de Desempregados
Taxa de Desemprego = + 100 (10)
Populacdo Economicamente Ativa

A taxa de desemprego € outra variavel que prové medida da economia interna.
Um alto desemprego pode indicar que a economianentesta com grandes dificuldades de
pagar seus débitos (KALIRAI; SCHEICHER, 2002, p).@%rtanto € esperado que a taxa de

desemprego esteja diretamente relacionada conbalplidade de inadimpléncia.
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Foi utilizada no presente trabalho a série da tdea desemprego da regido
metropolitana de S&o Paulo como uma aproximacam gpdaxa de desemprego do pais. A
série utilizada é proveniente da Pesquisa de Emnpratpsemprego realizada pelo SEADE —
Sistema Estadual de Analise de Dados — conjunt@m@mn o DIEESE — Departamento
Intersindical de Estatistica e Estudos Socio-Ecoodsn- através de um convénio celebrado
por essas duas organizacdes. Nao foram utilizaddesdde abrangéncia nacional devido a

descontinuidade das séries de desemprego para BGsil.

CONSPETRO — Consumo Aparente de Derivados de Betrol

O Consumo Aparente de Derivados de Petréleo reflatensumo dos derivados de
petréleo no Brasil. A expectativa € de que nos nmosede recessdo da economia interna
ocorra uma reducao do consumo desses itens. Dmssa & relacdo com a probabilidade de
inadimpléncia € negativa.

Esses dados séo coletados e divulgados pela Adg€acianal do Petroleo — ANP.

ICC — indice de confianca do consumidor — e IE@dide de Expectativas do Consumidor

Estes indicadores avaliam o grau de confianca exgectativa que a populacdo tem
na situacdo geral do pais e nas condi¢des preseritégras de sua familia. O objetivo das
pesquisas desses indices ¢é a identificacdo deorsemit dos consumidores, levando em conta
suas condicfes econdmicas atuais e suas expestgtraato a situacdo econdmica futura.
Esses dados servem como um balizador para dededegestimento e formacéo de estoques
por parte dos varejistas, bem como para outross tige investimento das empresas
(FECOMERCIO-SP, 2006).

Espera-se que nos momentos de recessdo da ecooarniasumidor perceba essa
situacao e diminua sua confianca na situacdo dy pais sente dificuldades em pagar seus
débitos. Assim sendo, o indice de confianca do woidor e o indice de expectativas do

consumidor tém uma relacédo negativa com a problabidéi de inadimpléncia.

Os dados do indice de confianca do consumidor sdpapados pela Federacéo do

Comércio do Estado de Sdo Paulo — Fecomércio-SP.
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RASSAL — Rendimento médio real dos assalariaddsat@lho principal

O Rendimento médio real trimestral dos ocupado®% absalariados no trabalho
principal na Regido Metropolitana de Sao Pauloilzado comoproxy para o rendimento
médio dos assalariados do pais. A expectativa guéequanto maior o rendimento dos
assalariados, maior a facilidade de pagar os dgbpor conseguinte tem uma relacéo

negativa com a probabilidade de inadimpléncia.

A fonte dos dados é o convénio SEADE/DIEESE.

SALMINREAL — Salario minimo real

Série elaborada pelo IPEA, deflacionando-se o isatainimo nominal pelo indice

Nacional de Precos ao Consumidor — INPC — do IBGE.

E esperado que quanto maior o salario minimo meahor a dificuldade em se pagar

0s débitos e, por isso, tem uma relacdo negativeacprobabilidade de inadimpléncia.

VDASAUTO — Vendas de automdveis nacionais

Vendas de automoveis nacionais ao mercado intesnatatado. Refere-se apenas a
carros de passeio e de uso misto, ndo englobarndaag comerciais leves (caminhonetes de
uso misto, utilitarios e caminhonetes de carga) nettulos comerciais pesados (caminhdes e
onibus) (IPEA, 2006).

Supbe-se que nos momentos de economia em alta suro@or se sinta mais a
vontade para adquirir bens de consumo de prec¢cs eteiados. Assim, 0 pressuposto é de
gue nos momentos em que ha uma maior venda de @emma economia esteja em um

estado otimista com a decorrente queda nas taxasdienpléncia.

A fonte dos dados é a Associacdo Nacional dos ¢atigs de Veiculos Automotores
— ANFAVEA.

VDASIND — Vendas Reais da Industria

As Vendas reais da industria refletem as vendasetlr industrial. Sdo calculadas
utilizando-se como deflator o indice de Precos ptacado — Oferta Global (IPA-OG),
permitindo uma melhor avaliacdo do volume real Wdmgelo setor.
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Parte-se do pressuposto de que nos momentos derendlis condi¢cdes da economia
aconteca uma maior quantidade de vendas na iralUstridessa forma, que ocorra

simultaneamente uma queda nas taxas de inadimglénci

A série das Vendas Reais da Industria é elaboratia @onfederacdo Nacional da
Industria — CNI.

D - Indicativos Corporativos

INVESBNDES — Total de desembolsos do BNDES

Desembolsos do Sistema BNDES - Banco Nacional dgem®lvimento Econdmico e
Social — englobando os recursos desembolsados BiRES e pelo Finame - Agéncia

Especial de Financiamento Industrial.

Espera-se, nos momentos de melhora nas condic@damia, que haja uma maior
pressdo por concessdes de empréstimos que visastimgntos. Ou seja, hesses momentos,
sabe-se que ha um aumento do consumo e, para agsdemaior demanda, 0os produtores
necessitam de investir em suas instalacdes e tamtnais méo-de-obra. Sendo assim, muitas
vezes, 0s produtores necessitam de empréstimos giarmler a esses investimentos.
Consequentemente, nesses periodos, como Orgaal aficfomento do governo, o BNDES
acabaria concedendo mais empréstimos direcionadogeestimento, revelando, dessa
forma, que os produtores estdo em melhores corglgdenémicas e, como ha uma maior
demanda de seus produtos, esses produtores estéwlbores condicbes para pagar seus

empréstimos.

A fonte desses dados de abrangéncia nacional @a@BNDES.

FBCFCONS — Formacao Bruta de Capital Fixo na candtr civil e FBCEFMAQ — Formacao

Bruta de Capital Fixo no consumo aparente de magquin

Esses indices revelam o valor dos bens duraveisratits para serem utilizados por
prazo superior a um ano no processo produtivo. s& esontante é acrescido do valor dos

servicos nele incorporados.

Nos momentos de economia em alta, hA sempre umnémrde consumo e, para

atender a esse maior consumo, 0s produtores rnacesde investir em suas instalacdes,
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havendo, portanto, um aumento na Formagéo Bru@agéal Fixo. Em consequéncia disso,
um aumento dessas variaveis revela que ha uma meeltes condigcbes da economia e 0s

produtores estdo em condicbes melhores para atasdeas obrigacdes crediticias.

Esses indices sado elaborados e divulgados pelo IREWstituto de Pesquisa

Econbmica Aplicada.

UCIIND — Utilizacdo da Capacidade Instalada na &tda

A utilizacdo da capacidade instalada na industaiduz percentualmente a capacidade

realmente utilizada com relagcéo a capacidade peledecindustria.

Nos momentos de melhores condi¢cdes da economigpextativa € de que haja um
aumento da capacidade instalada da industria éacgiaumentos ocorreriam antes mesmo de
ocorrerem maiores investimentos no setor, antedipam aumento das variaveis relativas a
esses investimentos. Portanto essa variavel deraoastapacidade do setor industrial em

cumprir suas obrigacdes de crédito.

Esse percentual é elaborado e divulgado pela CNlonfederacdo Nacional da

Industria.

E - Indicadores de Mercado Financeiro

E.1 - Indicadores de Mercados de Capitais

Os Indices de Mercados de Capitais tendem a segui conduzir as tendéncias
ciclicas da macroeconomia. A maioria dos mercadogapitais das nacdes amplamente
industrializadas é inter-relacionada de alguma é#oparticularmente aos movimentos do
mercado de capitais dos Estados Unidos, que habignge derrama seus efeitos através do
mercado global. Um crescimento das Bolsas de \Valteea a um alto retorno para os
investidores com a consequiente queda da probaslidke perdas por inadimpléncia
(KALIRAI; SCHEICHER, 2002, p. 67).

Portanto, espera-se que um choque negativo no duerda capitais tenha uma
diminuicdo no volume negociado em bolsa juntamenta um aumento da volatilidade do
indice de acdes, que é uma medida do risco dassaticasionando, portanto, um impacto de

aumento da probabilidade de inadimpléncia.
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IDOWJONES — indice de Acdes Dow Jones da Bolsaaler¥s de Nova lorque

indice utilizado para acompanhar a evolucdo dosbaieg naNew York Stock

Exchange(NYSE), a Bolsa de Valores de Nova lorque. Caldelto a partir de uma média
das cotacdes entre as 30 empresas de maior imgartda Bolsa de Valores, as 20
companhias ferroviarias mais destacadas e as l1lbremaempresas concessiondrias de
servigos publicos. A maior e mais importante Balsavalores do mundo, também conhecida
comoBig Board é composta por um conselho de 20 membros quepardram e regulam as
atividades comerciais de mais de 3000 empresas-apréericanas e estrangeiras (BACEN,
2006).

IBOVESPA — indice de Acdes Ibovespa da Bolsa deMalde Sdo Paulo

O indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo — IBOVESPé o indicador do
desempenho médio das cota¢Bes do mercado de ae8#sitw, retratando o comportamento
dos principais papéis negociados na BOVESPA. Elar wual, em moeda corrente, de uma
carteira teorica de acfes constituida em 02/01/12&8r-base: 100 pontos), a partir de uma
aplicacdo hipotética. A finalidade bésica do IBOWVRASé a de servir como indicador médio
do comportamento do mercado. Para tanto, sua cOgApoprocura aproximar-se 0 mais
possivel da real configuracdo das negociacbes ta \(iste-padrdo) na BOVESPA
(BOVESPA, 2007).

Os dados do IBOVESPA séo provenientes da Associdadmnal das Instituicdes do

Mercado Aberto — Andima.

VNMBOVESPA — Volume Mensal Negociado na Bolsa déoves de Sdo Paulo

O Volume Mensal Negociado na BOVESPA é a soma dtmas diarios negociados

ao longo do més.

A fonte dos dados do Volume Mensal Negociado ensd@8él a Associacdo Nacional

das Instituicdes do Mercado Aberto — Andima.

VOIBOVESPA — Volatilidade do indice de aces dasaalle Valores de Sdo Paulo
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No mercado financeiro, a volatilidade é uma dasipess medidas de risco de um
ativo, ou seja, uma medida de quanto o valor dextivo ou de uma carteira varia em relagao
ao seu valor médio de longo prazo. Quanto maioolatiiidade de uma carteira, maior € a
probabilidade de ndo se obter o retorno esperadiizdu-se a meédia mensal das

volatilidades diarias no fechamento.

A fonte dos dados de volatilidade é a Gazeta Mdéican

E.2 - Indicadores de Taxas de Juros

Bodie e Merton (1999, p. 56) definem taxa de juromo uma taxa prometida de
retorno, e ha tantas taxas de juros quantos vipos de empréstimos e tomadores houver.
Por exemplo, a taxa de juros que os compradoregnpagbre os empréstimos que fazem
para financiar a compra de suas casas € chamatixadipotecaria, ao passo que a taxa
cobrada pelos bancos em empréstimos feitos as sagpéechamada de taxa de empréstimo

comercial.

Weston e Brigham (2000, p. 106) dizem que o camtal uma economia livre é
alocado por meio de um sistema de prec¢os. A tayardg € 0 preco pago para tomar capitais
de empréstimos, enquanto, no caso do capital soosalinvestidores esperam receber
dividendos e ganhos de capital. E existem divefiedoses que afetam a demanda e a oferta do

capital, ou seja, que afetam o custo do dinheiro.

A taxa de juros € uma variavel central, pois elpregenta o custo direto dos
empréstimos. Portanto, aumentos nas taxas de gunp&€ntam o custo dos empréstimos e
maior € a probabilidade de inadimpléncia, pois osudrios ficam menos capazes de quitar
suas dividas (KALIRAI; SCHEICHER, 2002, p. 67).

Diante do exposto, considera-se que aumentos das tde juros acarretem no

aumento da probabilidade de inadimpléncia.

TBF — Taxa Basica Financeira

Taxa Bésica Financeira — TBF — € a média das @e&asna cesta de Certificados de
Depdsito Bancario — CDB — escolhidos pelo goveffem calculo semelhante ao da Taxa
Referencial de Juros — TR — porém sem redutoruowstdo apontar remuneragdo maior do
gue a TR (BACEN, 2006).
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A fonte dos dados é o Banco Central do Brasil.

TR — Taxa Referencial de Juros

A Taxa Referencial de Juros — TR — foi criada meausada como referéncia nas
transacgoes financeiras realizadas no Brasil. Gadeupelo Banco Central com base em uma
amostra dos juros pagos pelos Certificados de DtepBancario — CDB — das 30 maiores

instituicdes financeiras do pais (BACEN, 2006).

A fonte dos dados é o Banco Central do Brasil.

TJLP — Taxa de Juros de Longo Prazo

A Taxa de Juros de Longo Prazo — TIJLP — é a takaadf na correcdo dos titulos
emitidos pelo governo. O BNDES também utiliza a Hldomo indexador basico em seus

contratos de financiamento de projetos industriais.

A fonte dos dados é o Banco Central do Brasil.

TMPRE — Taxa Média Mensal Pré-fixada das Operadédsrédito

A Taxa Média Mensal Pré-Fixada das Operacdes dditGréom recursos livres
referenciais para taxa de juros € obtida pela mgelenétrica das taxas de cada modalidade

ponderadas pelos respectivos estoques (BACEN, 2006)

A fonte dos dados é o Banco Central do Brasil.

F - Indicadores de Economia Externa

F.1 - Indicadores de Mercado de Moeda Estrangeira

A relacdo entre as taxas de cambio e a inadimplémhas empréstimos € ambigua.
Com relacao as taxas nominais de cambio, uma dapéecda moeda do pais pode significar
gque 0s mutuarios estejam com uma menor capacidadguiar dividas do que tinham
inicialmente. Por outro lado, uma moeda nacionaVakeriza favorece ao setor exportador do

pais e, portanto, pode se esperar que uma def@eai;valor da moeda interna ocasione
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uma queda na inadimpléncia (KALIRAI; SCHEICHER, 20®. 67). Portanto pode-se
esperar tanto uma relacao positiva quanto negativa.

DOLAR — Taxa de Cambio Livre do Délar Americanogp&ienda

E a Taxa de Cambio Livre do Ddlar americano paralaeno fim do periodo mensal.

A fonte dos dados é o Banco Central do Brasil.

EURQO — Taxa Média de Cambio Euro/US$ Transformada BEuro/R$

S&o os valores obtidos das taxas de mercado ol#tigestir da média dos valores
diarios divulgados. Abrange os Paises da Zona dw:EAlemanha, Austria, Bélgica,

Espanha, Finlandia, Franca, Grécia, Holanda, Idahdlia, Luxemburgo e Portugal.
O inverso da taxa foi multiplicado pela Taxa Médliansal do cambio Livre do Ddélar

americano, obtendo-se dessa forma a taxa de c@mliReais para Euros.

DOLARX REAL N REAL
EURC DOLAF EURC

IENE — Taxa Média de Cambio lene/US$ Transformada fene/R$

S&o os valores obtidos das taxas de mercado oldigestir da média dos valores
diarios divulgados.
O inverso da taxa foi multiplicado pela Taxa Médiansal do Cambio Livre do Délar

americano, obtendo-se dessa forma a taxa de c@mliteais para lenes.

DOLAR>< REAL - REAL
IENE DOLAF IENE

F.2 - Indicadores de Comércio Exterior

PETROWTI — Preco do Petréleo Brufdest Texas IntermediateWT]

E a cotacdo do preco FOB do petroleo negociado aisaBde Nova York e sua
cotacao é referéncia para o mercado norte-americ@nmwme petréleo WTI origina-se de

West Texas Intermediat@/est Texaé a principal regido petrolifera dos Estados Usido
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Free On Board- FOB - significa que o vendedor paga pelo trariepios bens ao
porto de remessa, mais custos de carregamentomprador paga frete, seguro, custos de

descarga e o transporte do porto de destino ao fioat.

E esperado que aumentos no preco do petroleo tenhmimpacto de majoracéo da
inadimpléncia, devido ao fato de diminuir as dispiidades financeiras das organizacdes e

de aumentar o valor do saldo das importacdes.

Essas cotacdes sdo proveniente€dargy Information Administratior EIA — do
governo dos Estados Unidos (EIA, 2006).

PETROBRENT — Preco do Petréleo BrBBENT

E a cotacdo do preco FOB do petroleo negociadootsaBle Londres e sua cotagao,
sendo referéncia nos mercados europeu e asiatipetr@eoBrent é todo aquele extraido no
Mar do Norte. Esse nome é proveniente da plata@&mantda Shell.

A fonte dos dados é a Energiformation Administration- EIA — do governo dos
Estados Unidos (EIA, 2006).

EXPORT — Exportacbes — FOB

E o volume das Exportacdes FOB provenientes donBalde Pagamentos.

Uma queda nas exportacdes pode impactar adversamentnercados abertos e
resultar em grande inadimpléncia dos débitos. Ceremplo, uma firma orientada para a
exportacdo que sofra perdas pode ndo estar maaz c@pquitar seus débitos devido a seu

fluxo de caixa negativo.

A fonte dos dados é o Banco Central do Brasil.
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5 METODOLOGIA

Dentre as diferencas entre a producao académichanaada literatura do mercado de
consultoria em administracdo, pode-se dizer queiripal é o rigor metodoldgico da
primeira. Em linguagem simplificada: a metodologémite a repeticdo do experimento e, se
nas mesmas condicdes, obter os mesmos resultadwxleisdes. Easterby-Smith, Thorpe e
Lowe (1999, p. 40-41) afirmam que idéias como aalelade e confiabilidade podem prover
uma disciplina muito Gtil para o pesquisador quejasomprometido com a provisdo de uma
descricdo fiel das compreensdes e percepcgOes salh&iametodologia garante os trés
pressupostos necessarios ao trabalho cientifipetibélidade, validade e confiabilidade.

Ao iniciar uma pesquisa e tendo claros os objetillomesma, se faz necessario que o
pesquisador tenha estabelecido qual é sua opcéterapidgica, ou seja: se vai usar um
referencial positivista, fenomenoldgico ou critaialético; se vai a campo com pressupostos

tedricos acabados ou nao; se pretende realizapastaisa indutiva ou hipotético-dedutiva.

Aqui é valido lembrar as perguntas de Yin (20021pque dentre outras representam

as escolhas de estratégias de pesquisa diferentes:

Quando e por que vocé desejaria realizar estudoastesobre algum tépico? Deveria
pensar em fazer um experimento em vés de um esgid@so? Um levantamento?
Uma pesquisa histérica? Uma andlise de registatériios apoiada por computador,
como tendéncias econémicas ou histéricos escolares?

Procedimentos metodoldgicos, coerentes com o przblie pesquisa e que levem ao
alcance dos objetivos e as respostas para as peEsgd@ pesquisa, SA0 necessarios a um
trabalho cientifico. Cabe lembrar que para Rictard4999, p. 19) o método cientifico pode
ser considerado algo como um telescépio, onde ediifes lentes, aberturas e distancias
produzirdo formas diversas de ver a natureza. Qaj semétodo também determina o
resultado da pesquisa, pois cada método tem umaafoie tratamento para o problema,
trazendo uma nova perspectiva. Cada problema pedératado por diferentes métodos,
contudo, a natureza do problema também determimeetadologia e certos resultados so

podem ser atingidos com determinados métodos.

A metodologia empregada deve, ainda, ser coerenteos pressupostos tedricos para
um desenvolvimento coeso entre a teoria e as esi@@empiricas dos dados e informacdes
levantados. Um dos principais objetivos da acadénmmeutir uma postura de pesquisador no

aluno, que através da redacdo de uma dissertagioreagxperiéncia e sensibilidade na
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guestao epistemoldgica e metodoldgica. Portantmotem vista tal importancia, aqui sera
feita a explicitagdo dos procedimentos metodoldgico

= ue conferem repetibilidade, validade e confiahdiel ao estudo;

= que revelam as escolhas feitas pelo pesquisad@paraliacédo do problema
estudado;

* que transmitem coesao entre a teoria e as evidéemipiricas;

= que tragcam os caminhos para tratamento do prol#erpasequentemente interferem

em suas solugoes.

5.1 O PROBLEMA DE PESQUISA

Como citado anteriormente, Nikell, Perraudiun e ditar (2001, p. 17) e Wilson
(1997) mostram que héa evidéncias empiricas de Heragbes na classificacdo de crédito
podem, de modo geral, depender do estado da ecan&stias evidéncias sugerem que a
probabilidade de rebaixamentos e inadimpléncia® [sed significativamente maior em uma

gueda ciclica do que em uma alta.

A influéncia das variaveis macroecondémicas na maténcia possui um apelo
intuitivo forte. Ou seja, a inadimpléncia pode sensiderada como sendo impulsionada pelas

variaveis macroeconémicas.

A base para a abordagem do presente estudo étad@pte que o desenvolvimento do
risco de crédito esta ligado ao ambiente macroenmwd Assim, a proposta desse estudo é
modelar os componentes sistematicos do risco dakt@rngor meio de suas relacbes com o
estado do ciclo da economia, inflacdo, taxas desjerfatores externos, sem a consideracao
dos componentes idiossincraticos, como 0s compesel® uma empresa em particular sobre

0 risco de crédito.

Em vista disso, pretende-se estimar um modelo, cbase no modelo

CreditPortfolioViewe nos modelos do OeNB para responder a seguinéssap:

QUAL A RELACAO ENTRE OS FATORES MACROECONOMICOS E O RISCO DE
INADIMPLENCIA DA CARTEIRA DE CREDITO AGREGADA DOS B ANCOS
BRASILEIROS PARA O PERIODO DE MARCO DE 2000 A SETEMBRO DE 2006?
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5.2 PERGUNTAS DE PESQUISA

Objetivando a resposta ao problema de pesquisaufou-se as perguntas de
pesquisa, que consistem no detalhamento do que skveespondido para se alcancar a

solucao do problema. Com esse proposito as pegydatpesquisa do presente trabalho séo:

(1) Quais awvariaveis macroecondmicagjue melhoexplicam o comportamento do
risco de inadimplénciada carteira de crédito agregada dos bancos hrasileo periodo de
margo de 2000 a setembro de 2006?

(2) Qual arelacdo (equacdo) entre asisco de inadimpléncia e as variaveis
macroecondmicassignificantespara o periodo de margo de 2000 até setembroQ6® 20

(3) O modelo estimado teoapacidade de predicapdo ponto de vista econométrico,

ao se comparar valores estimados com valores reais?

(4) Qual a sensibilidade do risco de crédito a cada fator macroecondmico

significativo?

5.3 CARACTERIZACAO DO ESTUDO

A caracterizacao do estudo tem como obijetivo oliauxd entendimento da pesquisa,

escolhendo-se a melhor maneira de realiza-la giaseus objetivos.

Collis e Hussey (2005, p. 23) classificam os tigegpesquisa de acordo com:

- 0 objetivo da pesquisa: os motivos pelos quat® westéa realizando;
- 0 processo da pesquisa: a maneira pela qualcaleéara e analisard seus
dados;

- a légica da pesquisa: se vocé estd se movenderdbpara o especifico ou
vice-versa,

- 0 resultado da pesquisa: se vocé esta tentasdlyee um determinado
problema ou fazer uma contribuicdo geral para (ieomento.

O Quadro 5 mostra os tipos de pesquisa de acomost@ base de classificacao
proposta por Collis e Hussey.

Base de Classificacao Tipo de pesquisa

Objetivo Pesquisa exploratoria, descritiva, analitica odifix@
Processo Pesquisa quantitativa ou qualitativa

Logica Pesquisa dedutiva ou indutiva

Resultado Pesquisa aplicada ou basica

Quadro 5 - Classificacédo dos tipos de pesquisa
Fonte: Collis e Hussey (2005, p. 23)
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De acordo com essa classificacdo de Collis e Hussepresente trabalho foi

classificado da seguinte maneira:

Quanto ao objetivo de pesquisa:

O presente trabalho teve como objetivo geral caraetr a relacdo entre os fatores
macroecondmicos e o risco de inadimpléncia, partaguanto ao objetivo ele é
predominantemente explicativo. Para alcancar aigbjespecifico de identificar as varidveis
macroecondmicas, esse trabalho é exploratério. @@use depara com o objetivo de estimar o
modelo e verificar 0 ajuste desse modelo, o trab&dh explicativo. O trabalho é preditivo
quando quer atingir os objetivos de verificar aacagade de predicdo do modelo e de realizar
a andlise de sensibilidade da probabilidade derr@éncia.

Quanto ao processo da pesquisa:

Quantitativo, pois o trabalho envolve coleta e isedle dados numéricos e a aplicacao
de testes estatisticos (COLLIS; HUSSEY, 2005, jp. 26

Quanto ao resultado da pesquisa:

Aplicada, porque o trabalho foi projetado paraclsuas descobertas a um problema
especifico: a avaliacdo do risco de crédito fremtearidveis macroeconémicas (COLLIS;
HUSSEY, 2005, p. 27).

Quanto a l6gica da pesquisa

Collis e Hussey (2005, p. 27) dizem que a pesgiggaitiva € um estudo no qual uma
estrutura conceitual e tedrica é desenvolvida eidapstada pela observacdo empirica. E no
presente trabalho utilizou-se um modelo para aiagp&0 do risco de crédito que foi testado
pela observacdo empirica das séries temporais. létango, segundo Cooper e Schindler
(2003, p. 49), a deducédo é o processo pelo qualtes se a hipétese € capaz de explicar o

fato.

Complementando a caracterizacdo do estudo, € iamertlassifica-lo em relacdo ao

horizonte de tempo e o método de coleta de dados.
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Quanto ao horizonte de tempo:

Trata-se de estudo longitudinal, pois estudou-smraportamento de uma variavel

dependente sujeita as variacdes das variaveicakpés no decorrer do tempo.

Segundo Hair Jet al (2005, p. 88), os estudos longitudinais sdo adkagiguando as
questbes de pesquisa e as hipoteses sdo afetddagapacdo das coisas no decorrer do
tempo. Em vez de descrevé-los em um Uunico pontdengpo, os dados longitudinais

descrevem eventos ao longo do tempo.

Quanto ao Método de Coleta de Dados:

Conforme Cooper e Schindler (2003, p. 132), estdeibss por terceiros, com seus
préprios objetivos, representam dados secund@iegundo Collis e Hussey (2005, p. 154),
os dados secundarios sdo dados que ja existem, bamm®, documentos (por exemplo,
estatisticas publicadas, relatérios anuais, catgasmpresas, registros internos mantidos por
organizac6es) e filmes. Portanto, com relacdo @odoéla coleta de dados: foram utilizados
dados secundarios, pois foram elaborados por émfmais e estdo disponiveis para todo o

publico interessado.

Quanto a Unidade de Andlise e o Nivel de Analise

A unidade de analise do presente trabalho € o dscmadimpléncia da carteira de

crédito agregada dos bancos brasileiros e o névahdlise € o ambiente financeiro brasileiro.

5.4 ESTRATEGIA DE PESQUISA

Faria (2002) afirma que a partir da analise destegg historicos de dados climéticos
estima-se a precipitacdo, a evapotranspiracdo,landma de agua na zona radicular das
culturas e as demandas totais e diarias de irigagglementar real necessaria. A partir da
analise de registros historicos de demanda por m@akitos, uma fabrica pode estimar sua
producdo. Com dados historicos de quantidades iweadi telefénicas instaladas, as
companhias telefonicas podem prever o montantew#stiimentos que deverao aplicar. Mas

num trabalho cientifico, previsdes acuradas requargiito mais do que a simples insercéo
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de dados em um modelo, requerem uma metodologahdda que garanta repetibilidade,
validade e confiabilidade.

A estratégia de pesquisa do presente trabalho disAnde Registros Histéricos

Apoiadas por Computador: tendéncias econdmi¥as, 2005, p. 21), pois os documentos

analisados foram documentos estatisticos coletaddisponibilizados por érgdos publicos
como o IBGE, BACEN, IPEA, DIEESE, dentre outros @ entidades privadas como a
Fundacao Getulio Vargas.

5.5 DESCRICAO DAS BASES DE DADOS E ESCOLHA DA AMOSTRA

O Sistema de Gerenciamento de Séries TemporaiA@GER e a Base de Dados do
IPEA — IPEAData — disponibilizam gratuitamente sdados de séries temporais ao publico
em geral em suas paginas da internet. O BancoaelatBrasil - BACEN — e o Instituto de
Pesquisa Econdmica Aplicada — IPEA, além de seirips dados, mantém também, dados
de diversas outras entidades como:

= Gazeta Mercantil;

= Associacdo Nacional das Instituicdes do Mercadatabe ANDIMA,;

= Confederacdo Nacional da Industria — CNI;

= Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico e $edBNDES;

» Associagdo Nacional dos Fabricantes de VeiculosrAatores — ANFAVEA;
= Federacdo do Comércio do Estado de S&o Paulo — FERGIO-SP;

= Agéncia Nacional do Petroleo — ANP;

= Convénio entre o Sistema Estadual de Andlise deo®adSEADE — com o
Departamento Intersindical de Estatistica e EstuSosio-Econémicos —
DIEESE;

= Secretaria do Tesouro Nacional do Ministério deeRda - STN-MF;
= |nstituto Brasileiro de Geografia e EstatisticGE;

» Fundacéo Instituto de Pesquisas Economicas — FIPE;

» Fundacédo Getulio Vargas — FGV;,

= Sindicato Nacional da Industria do Cimento — SNIC.
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= Os precos internacionais do petroleo foram pesdaogsaas bases de dados da
Energy Information Administration EIA — do governo dos Estados Unidos.

A amostra das variaveis foi coletada das basesdesddentificadas anteriormente. O
presente estudo utiliza-se de dados historicos aiersatre os periodos de margo de 2000 a
setembro de 2006. O periodo de inicio foi forcosamescolhido em marco de 2000, pois 0s
dados das séries das categorias de classificagé&eédi® iniciaram nesta data em decorréncia
da resolucdo do Conselho Monetario Nacional de nur2@82 de 1999. O corte na data de
setembro de 2006 foi escolhido com base no critdeiaata limite para atender aos prazos

impostos ao presente estudo.

Os dados do periodo de julho de 2006 a setembrd086 foram separados para
comparacao das previsdes dentro da amostra, quosegaconfronto entre valores estimados
pelo modelo com os dados reais e tais dados namfatilizados na estimativa do modelo.
Tal procedimento foi adotado com o objetivo de iavah aplicabilidade do modelo para
previsdes da probabilidade de inadimpléncia. Asigdes foram realizadas também além da
amostra até o periodo de marco de 2007. Portamtamf utilizadas 76 ocorréncias para a
estimacdo do modelo, 3 ocorréncias para comparatgEprevisdes dentro da amostra e 6

previsdes fora da amostra.

5.6 APRESENTACAO DAS VARIAVEIS DO ESTUDO E SUAS RELACOES

Conforme Pereira (2004, p. 43), as variaveis sagropamento das medidas repetidas
de um dado objeto de estudo, realizadas em ditssemidades de observacao.

Pereira (2004, p. 46) diz ainda que € convenieni @ pesquisador considere a
classificacdo das variaveis em relacdo ao planandése, mostrando trés tipos de variaveis
nessa perspectiva:

- a dependente, que mede o fenbmeno que se esfudase quer explicar;

- aindependente, que é candidata a explicar andepée;

- de controle, que é a variavel que se considgrazcde interferir na relagdo entre

dependente e independente, podendo sugerir reldafsss que dizem respeito a sua

interferéncia e ndo a relacdo estudada.
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5.6.1 Apresentacdo das Variaveis

Variavel Dependente

Probabilidade de InadimplénciBl{) ~ Taxa de Inadimpléncid (;)

O presente estudo utiliza a definicdo de taxa aaimpléncia ponderada pela
exposicao e utiliza como definicdo pragmatica paaaimpléncia a migracao pela fronteira
entre as classificacdes D e E.

TI_ E[+Ft+Gt+Ht
t AA+A+B[+Ct+Dt+Et+Ft+Gt+Ht

(11)

A partir das séries de cada uma das categoriasrétbta; calcula-se a taxa de
inadimpléncia ponderada pela exposicdo da cartd@acrédito agregada dos bancos
brasileiros num determinado periodo, que € o samatdos saldos das operacbes
classificadas nas categorias E, F, G e H do pedobce o total das operacdes de crédito do
periodo, de acordo com a equacéao (11).

Variaveis Independentes

O Quadro 6 contém uma exposicao das variaveisoatpias, objetivando formar uma

representacdo das descri¢fes apresentadas nmcetkteorico.
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Fator X;

Descri¢cdo Sucinta das Variaveis Explicativas

B.2

D

INDICADORES DE CICLO

P1B:

PIND;
PRODPETR®
PCIMEN

INDICADORES DE ESTABILIDADE DE PRECOS
Indicadores de Inflagdo

IGPD
IGPM;
IGPOG
INCC,
INPCG
IPADI;
IPAM,
IPCA;
IPCFGV

IPCFIPE

Indicadores de Meios de Pagamento

MO,
M1,

M2,

M3

M4,

INDICADORES
POUR

GOV

DESEMR
CONSPETR®
ICC

IEC:

RASSAL

SALMINREAL;

VDASAUTOq
VDASIND;

Produto Interno Bruto

Producao industrial da industria geral
Producao Nacional de 6leo bruto

Producao de cimento

indice Geral de Precos - Disponibilidade Inter@RiDI)
indice Geral de Precos - Mercado (IGP-M)

indice Geral de Precos - Oferta Global (IGP-OG)

indice Nacional de Precos da Construcéo Civil (INCC
indice Nacional de Pregos ao Consumidor (INPC)

indice de Precos por Atacado - DisponibilidaderimagIPA-DI)
indice de Precos por Atacado - Mercado (IPA-M)

indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA
[ndice de Precos ao Consumidor (IPC) da FGV

Indice de Precos ao Consumidor do Municipio def&fido (IPC-
FIPE)

MO = Base monetaria restrita = papel moeda emitideservas
bancarias

M1 = Papel moeda em poder do publico + depésitasta

M2 = M1+ depdsitos a prazo (depdésitos para investios,
cadernetas de poupanca e titulos emitidos potuiitgtes
depositarias).

M3 = M2 + quotas de fundos de investimentos e &fodiquida
de financiamentos através de operacdes compromastagireada
em titulos publicos federais

M4 = M3 + titulos federais, estaduais e municigaspoder do
publico

DE ECONOMIA INTERNA

Saldos em caderneta de poupanca (total)

Despesa do Tesouro Nacional

Taxa de desemprego na RMSP

Consumo aparente de derivados de petréleo

indice de confiangca do consumidor (ICC)

indice de expectativas do consumidor (IEC)

Rendimento médio real dos assalariados no tralpaihoipal na
RMSP

Salario minimo real obtido pelo salario minimo noahi
deflacionado pelo indice Nacional de Precos ao Quitor
(INPC)

Vendas de automoveis nacionais

Vendas reais na inddstria

INDICADORES CORPORATIVOS
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Fator X; Descrigdo Sucinta das Variaveis Explicativas
INVESTBNDES | Total de Desembolsos do sistema BNDES
FBCFCONS Formacéo bruta de capital fixo na construgao civil
FBCFMAQ Formacdo bruta de capital fixo no consumo apammi@aquinas
UCIIND; Utilizacdo da capacidade instalada na industria

E INDICADORES DE MERCADO FINANCEIRO

E.1 Indicadores de mercados de capitais
DOWJONES indice de a¢cBes Dow Jones da Bolsa de Valores da Moque
BOVESPA indice de a¢bes Ibovespa da Bolsa de Valores dé&alo
VNMBOVESPA | Volume mensal negociado na Bolsa de Valores deP&éitm
VOIBOVESPA | Volatilidade do indice de ac6es Ibovespa

E.2 Indicadores de taxas de juros

TBF Taxa Béasica Financeira (TBF)
TR Taxa Referencial de juros (TR)
TJILR, Taxa de Juros de Longo Prazo (TJLP)

TMPRE Taxa média mensal (pré-fixada) das operacdes décdm
recursos livres referenciais para taxa de juros

F INDICADORES DE ECONOMIA EXTERNA
F.1 Indicadores de mercado de moeda estrangeira

DOLAR; Taxa de cambio Livre do Délar americano (venda)
EURQ Taxa média de cambio Euro/US$ transformada pare/Beais
Taxa média de cambio do lene japonés/US$ transfimmara
IENE; ;
lene/Reais

F.2 Indicadores de comércio exterior
Preco por barril do pétroleo bruto West Texas intatiate (WTI)

PETROWT] (Fob) negociado na bolsa de Nova lorque

PETROBRENT Preco por barril do pétroleo bruto Brent (Fob) reado na bolsa
de Londres

EXPORT; Exportacdes (FOB)

Quadro 6 - Descricdo Sucinta das Variaveis Indepermdtes
Fonte: base tedrica do estudo

Variavel de Controle

A taxa de inflagdo pode causar impressdes erromeaditilizacdo das séries
apresentadas em unidades monetarias, dando unza dafsep¢do do crescimento. Por
exemplo, se a série do PIB acumulado em 12 messserr4 % num determinado més com

inflacdo de 1%, na verdade houve um crescimentales2,97%.

Como o modeldCreditPortfolioViewfoi inicialmente usado na Alemanha, a taxa de
inflacdo ndo foi uma das variaveis consideradasBNwil, apesar da inflacdo reduzida nos
altimos anos, ndo se pode despreza-la, em funcii@agkentes econdémicos ainda conviverem

com a perspectiva de elevacdo dos pre¢cos novamente.
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Desta forma, a taxa de inflagdo serd utilizada pdedlacionar as séries

disponibilizadas em unidades monetarias, portaath ema variavel auxiliar de controle.

5.6.2 Relacéo de Causalidade entre as variaveis

Richardson (1999, p. 121) diz que a variavel é speeto observavel de um fenémeno
ligado a outras variaveis em relacdo determinadhrelacao pode ser de variagdo conjunta

(co-variagao), associagao, dependéncia, causalidade
Para o presente trabalho, foi necesséria a retig@&ausalidade testada pelos testes de
correlacdo estatistica e de causalidade de Graagarcada uma das variaveis independentes

em relacdo a variavel dependente. A nado verificad@ocausalidade para uma variavel

independente sera motivo para o descarte dessa&iagio modelo.

A relacdo entre as varidveis esta esquematizaBieggoea 7.

| VARIAVEIS INDEPENDENTES I | VARIAVEL DEPENDENTE I

Modelo Teorico: RI= f(X 16, X2ty Xity«+ 2 Xnt)

Probabilidade d
Inadimpléncia

Figura 7 - Relagdo entre as variaveis
Fonte: o autor a partir do referencial tedrico.
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5.6.3 Definicdes Constitutivas e Operacionais dasaxaveis

Quando se pretende que uma proposicdo atirgtatonsde hipotese cientifica, Gil
(1999, p. 89) ensina que a condicdo basica € gueegh passivel de refutagcdo empirica. O
autor continua destacando que, para tanto, su#@vesr devem ser operacionalizadas, ou
seja, traduzidas em conceitos mensuraveis. Quaisknaerlinger (1979, p. 46) afirma que
0s cientistas precisam definir as variaveis, quemugas hipéteses, de maneira tal que as
hipoteses possam ser testadas e eles fazem issdousajue € conhecido como definicao

operacional.

Uma definicdo constitutiva define palavras com amtrpalavras. Definices
constitutivas sdo definicbes de dicionario e sdadas por todo mundo, inclusive pelos
cientistas (KERLINGER, 1979, p. 46).

Segundo o mesmo autor (1979, p. 46), as definippesacionais surgiram de um
novo modo de pensar. em vez de pensar apenastgtwvatnente, os cientistas também
pensam operacionalmente: uma definicdo operaci®naha ponte entre 0s conceitos e as
observacoes, que atribui significado a um congirumi variavel, especificando as atividades
ou operacdes necessarias para medi-lo ou manipuldata definicdo operacional especifica
as atividades do pesquisador para medir ou mamipuia variavel. E como um manual de

instrucdes para o pesquisador.

As variaveis desta pesquisa sao séries de basalmBnsante o presente trabalho sdo
analisadas as necessidades de transformacOesrig@ssdsts variaveis. Tais transformacoes
visam estacionarizar as seéries (retirar o efeitaeddéncia), deflacionar as séries (retirar o

efeito da inflagc&o) e facilitar a manipulacéo dadas.



5.6.3.1 Variavel Dependente

Variavel

Taxa de InadimplénciaH

Definicéo
Constitutiva

O presente estudo utiliza a definicho de taxa daimpléncia
ponderada pela exposicdo. Segundo Davis (2004).axa tde
inadimpléncia ponderada pela exposicdo: mede o anttda
inadimpléncia como percentagem do saldo remaneseentcarteira.

Para a definicdo de inadimpléncia utiliza-se aniigiio do Comité d¢
Supervisdo Bancéria da Basiléia — BCBS (2001, p.cthsidera-se
ocorréncia de inadimpléncia em relagdo a um detatho devedo
quando um ou mais dos eventos seguintes acontdegufoi
determinado que € improvavel que o devedor pagas alrigacdes d
divida (principal, juros ou taxas) por completo; {im evento de perd
de crédito associado com qualquer obrigacdo doddeyeomo um
cancelamento de débitos, provisdo especifica, oa rgestruturaca
adversa que envolva o perdado ou adiamento do pahguros, oy
taxas; qualquer reagendamento de algo estabele(pdo exemplo
estendendo a vida de uma hipoteca para reduzinpmagas mensais)
considerado como um evento de inadimpléncia, ctmtaue tal
reagendamento seja empreendido em circunstanciaersad paré
mitigar um evento de inadimpléncia; (c) o devedstd em atraso
mais de 90 dias em qualquer obrigacdo de crédiio; (d) que O
devedor solicitou pedido de faléncia ou protecamedleante contrg
credores.

Definicéo
Operaciona

A partir das séries de cada uma das categorias rddita
disponibilizadas no Sistema de Gerenciamento desS€emporais d(
BACEN, calcula-se a taxa de inadimpléncia pondepsada exposicaq
da carteira de crédito agregada dos bancos brasilenum
determinado periodo, que é o somatorio dos saldssoperacoe
classificadas nas categorias E, F, G e H do pergotice o total da
operacodes de crédito do periodo:
E+F+G+H,

=~ D

a

O

54

a

A=~

|28 7)]

Tl =
t AA+A+B+C+D +E+F+G+H,

94
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5.6.3.2 Variaveis Independentes

A - Indicadores de Ciclo

PIB — Produto Interno Bruto

Variavel

P1B

Definicéo
Constitutiva

O produto interno bruto é a renda devida a proddeidro dos limites
territoriais do pais (VASCONCELOS, 1998, p. 210).

Definicéo
Operaciona

Calculada a partir da Seérie histérica, coletadao pBGE e
disponibilizada pelo BACEN em seaite dainternet Nome da série ¢
PIB acumulado dos ultimos 12 meses, Valorizado [§&RDIl do més
de periodo mensal em milhdes de Reais. Foi reaizadeguinte
Transformacgédo nessa variavel [(PMB.12)-1], com a finalidade d
se utilizar uma série das variagfes em 12 meses.

(D

PIND — Producédo Industrial

Variavel

PIND

Definicéo
Constitutiva

A Producéo Industrial é a producédo do setor indlsto pais.

Definicéo
Operaciona

Calculada a partir da Seérie histérica, coletadao pBGE e
disponibilizada pelo IPEA em sesite da internet Nome da série ¢
Producao industrial - industria geral - quantumdide (média 2002 3
100). Foi realizada a seguinte Transformacdo negsaavel
[(PIND/PIND.12)-1], com a finalidade de se utilizar uma série das
variagoes em 12 meses.

PRODPETRO — Producao Nacional de Petroleo

Variavel

PRODPETRO

Definicéo
Constitutiva

A Produc&o Nacional de Petréleo é a producdo de Biato no pais.

Definicéo
Operaciona

Calculada a partir da Série historica, coletadaa p@INP e
disponibilizada pelo BACEN em seaite dainternet Nome da série ¢
Producdo de derivados de petroleo - Oleo bruto eiddal. Foi
realizada a seguinte Transformacéo nessa variavel
[(PRODPETR@PRODPETRQ@;2)-1], com a finalidade de se utilizar
uma série das variagbes em 12 meses.




PCIMEN — Producéo de Cimento

Variavel PCIMEN

Definicdo | Producédo de cimento no Brasil.

Constitutiva

Definicdo | Calculada a partir da Série historica, coletadao p8NIC e
Operacional disponibilizada pelo IPEA em sesite da internet Nome da série ¢

Producdo de cimento. E dada em mil toneladas. Ealizada &
seguinte Transformacdo nessa variavel [(PCIMEGIMEN:2)-1],
com a finalidade de se utilizar uma série das gaaa em 12 meses.

B - Indicadores de Estabilidade de Precos

B.1 - Indicadores de Inflacé&o

indice Geral de Precos - Disponibilidade Intert@RiDI)

Variavel

IGPDI

Definicéo
Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicéo
Operaciona

Série historica do IGP-DI em valores mensais cdéefaela Fundacao
Getulio Vargas, disponibilizada rsite nainternetdo IPEA.

indice Geral de Precos - Mercado (IGP-M)

Variavel

IGPM

Definicéo
Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicéo

Operaciona

Série historica do IGP-M em valores mensais cotefagla Fundacd
Getulio Vargas, disponibilizada rsite nainternetdo IPEA.

(@)

indice Geral de Precos - Oferta Global (IGP-OG)

Variavel

IGPOG

Definicéo
Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicéo

Operaciona

Série histérica do IGP-OG em valores mensais abdepeela Fundacao
Getulio Vargas, disponibilizada rsite nainternetdo IPEA.
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indice Nacional de Precos da Construcédo Civil (INCC

Variavel

INCC

Definicéo
Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao
Operaciona

Série historica do INCC em valores mensais colefgda Fundaca

O

Getulio Vargas, disponibilizada rsite nainternetdo IPEA.

indice de Precos por Atacado - DisponibilidaderimgIPA-DI)

Variavel

IPA-DI

Definicéo
Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao

Operaciona

Série historica do IPA-DI em valores mensais cdietpela Fundaca
Getulio Vargas, disponibilizada rsite nainternetdo IPEA.

indice de Precos por Atacado - Mercado (IPA-M)

Variavel

IPA-M

Definicao
Constitutiva

A taxa de inflagdo é a medida da velocidade de atordo nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao
Operaciona

[®)

Série histérica do IPA-M em valores mensais coketaela Fundaca
Getulio Vargas, disponibilizada rsite nainternetdo IPEA.

indice de Precos ao Consumidor (IPC) da FGV

Variavel

IPCFGV

Definicao
Constitutiva

A taxa de inflagdo é a medida da velocidade de atoréo nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao
Operaciona

Série histérica do IPC da FGV em valores mensaistana peld
Fundacao Getulio Vargas, disponibilizadasite nainternetdo IPEA.

indice de Precos ao Consumidor do Municipio deRSdido (IPC-FIPE)

Variavel

IPCFIPE

Definicao
Constitutiva

A taxa de inflagdo é a medida da velocidade de atoréo nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao
Operaciona

Série histérica do IPC da FIPE em valores mensdétaria pela FIPE
disponibilizada naite nainternetdo IPEA.




IPCA - indice de Precos ao Consumidor Amplo

Variavel

IPCA

Definicéo

Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao
Operaciona

Série histérica do IPCA em valores mensais colefaela IBGE,
disponibilizada naite nainternetdo IPEA.

INPC - indice Nacional de Precos ao Consumidor

Variavel

INPC

Definicéo
Constitutiva

A taxa de inflacdo € a medida da velocidade de ator@o nivel dos
precos em um determinado periodo (VASCONCELOS, 1998

Definicao
Operaciona

Série histérica do INPC em valores mensais colefaela IBGE,
disponibilizada naite nainternetdo IPEA.

B.2 - Indicadores de Meios de Pagamento

Agregado Monetéario MO

Variavel MO

Definicdo | Agregado Monetario MO = Base monetéria restritaapgb moeda

Constitutiva] emitido + reservas bancarias.

Definicdo | Série historica MO base monetaria restrita no fieriquo, seérie

Operacional coletada pelo BACEN e disponibilizada no site darimet do IPEA. A
série original foi valorizada pelo IGP-DI e foi lizada sua variaca
anual [(MQ/MO¢.12)-1].

[®)

Agregado Monetéario M1

Variavel M1

Definicdo | Agregado Monetario M1 = papel moeda em poder doligmibt

Constitutiva| depdsitos a vista

Definicdo | Série historica M1 no fim periodo, série coletagdopBACEN e

Operacional disponibilizada no site da internet do IPEA. A sédriginal foi
valorizada pelo IGHI e foi utlizada sua variagdo anuy
[(M1/M1,2)-1].

98



Agregado Monetéario M2

Variavel M2

Definicdo | Agregado Monetario M2 = M1 + depésitos a prazo ¢déps para

Constitutiva| investimentos, cadernetas de poupanca e titulostidesii por
instituicdes depositarias)

Definicdo | Série histérica M2 no fim periodo, novo conceitéries coletada pelp

Operacional BACEN e disponibilizada no site da internet do IPBAsérie original
foi valorizada pelo IGP-DI e foi utilizada sua \@g@o anua
[(M2/M2;.17)-1].

Agregado Monetario M3

Variavel M3

Definicdo | Agregado Monetario M3 = M2 + quotas de fundos destimentos e

Constitutiva| a posicdo liguida de financiamentos através de agpes
compromissadas lastreadas em titulos publicosdeder

Definicdo | Série historica M3 no fim periodo, novo conceitérjes coletada pel

Operacional BACEN e disponibilizada no site da internet do IPRAsérie original

O

foi valorizada pelo IGHDI e foi utilizada sua variagcdo anuy

[(M3/M3.15)-1].

Agregado Monetéario M4

Variavel

M4

Definicéo
Constitutiva

Agregado Monetario M4 = M3 + titulos federais, dsi@s e
municipais em poder do publico

Definicao
Operaciona

Série histérica M4 no fim periodo, novo conceitéxjes coletada pel
BACEN e disponibilizada no site da internet do IPBAsérie original
foi valorizada pelo IGHDI e foi utilizada sua variagcdo anuy
[(M44/M4 17)-1].

O
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C - Indicadores de Economia Interna

POUP — Poupanca

Variavel

POUP

Definicao
Constitutiva

Poupanca é a parcela da renda nacional ndo coresumigeriodd
(VASCONCELOQOS, 1998).

Definicao
Operaciona

Série histérica disponibilizada no sitio do BACEM internet. Nome
da série: Caderneta de poupanca (total) - Saldosi.c. (milhdes) +
periodicidade: mensal. A série sera deflacionada I&P-DI. O saldo
da Poupanca é o somatorio dos saldos das cadedetpsupancsi
RURAL e SBPE existentes na data indicada. Foizad$ a seguint
Transformacao nessa variavel [(PQPPUR.12)-1], com a finalidade
de se utilizar uma série das variagcdes em 12 meses.

D

14

GOV — Despesas do Tesouro Nacional

A1

Variavel GOV

Definicdo | As despesas do governo sdo os gastos dos mirsst8goretarias e

Constitutiva| autarquias, que aparecem nas contas nacionais eteo@a
macroecondmica que incluem itens como gastos cofiesals
pavimentagdo de estradas e, ainda, salarios déofidmios publicos
(VASCONCELOS, 1998).

Definicdo | Série histdrica coletada pela Secretaria do Tesduagional e

Operacional disponibilizada nosite do BACEN nainternet Nome da série;

Despesas do Tesouro Nacional (Fluxos) — Total +oglerdade:
mensal. A série sera valorizada pelo IGP-DI do rrés.realizada a
seguinte Transformacdo nessa variavel [(@O®V.12)-1], com a
finalidade de se utilizar uma série das variacoed 2 meses.

DESEMP — Taxa de Desemprego

Variavel DESEMP
Definicdo | A taxa de desemprego é o numero de desempregaddglalipelo
Constitutiva| total da Populacdo Economicamente Ativa.
Numele Desempregados
Taxa de Desemprego = 166
Populacdo Economicamente Ativa
Definicdo | Série histérica coletada pelo DIEESE, disponibilzanos bancos de
Operacional dados do sitio do IPEA nanternet Nome da série: Taxa de

desemprego — RMSP - Regido Metropolitana de Séado Pau
periodicidade: mensal (%).

100



CONSPETRO — Consumo Aparente de Derivados de Betrdl

Variavel

CONSPETRO

Definicéo
Constitutiva

Consumo dos derivados de petréleo no Brasil

Definicao
Operaciona

Série Consumo aparente de derivados de petrélemtiJade médiz
diaria. Unidade Mil Barris. Coletada pela ANP eulgada nacsite da
internetdo IPEA.

554

ICC — Indice de confianca do consumidor

L

Variavel ICC

Definicdo | indice de Confianca do Consumidor que revela o geagonfianca d;

Constitutiva| populacdo na situacao geral do pais.

Definicdo | Série histérica do indice de confianca do consum{i®C) com os

Operacional dados elaborados pela Federacdo do Comércio ddde¢aSao Paulp
— Fecomeércio—SP — e divulgadosgiie do IPEA.

IEC — Indice de Expectativas do Consumidor

Variavel

IEC

Definicao
Constitutiva

indice de Expectativas do Consumidor que revela rau gde
expectativa da populacéo na situacdo geral do pais.

Definicao
Operaciona

Série historica do Indice de indice de expectatigasConsumidor
(IEC) com os dados elaborados pela Federacdo de@Cmndo Estado
de Sao Paulo — Fecomércio—SP — e divulgadasstado IPEA.

RASSAL — Rendimento médio real dos assalariaddsab@lho principal

Variavel

RASSAL

Definicéo
Constitutiva

Rendimento médio real dos ocupados e dos assaariaal trabalho
principal.

Definicéo
Operaciona

Série histérica dos Rendimento médio real dos asadbs no trabalhp
principal na RMSP - indice (média 1985 = 100). Guala pelo
SEADE/DIEESE e divulgada no site da internet doAPE

SALMINREAL — Salério minimo real

Variavel SALMINREAL

Definicdo | O salario minimo real é o valor do salario minimommal

Constitutiva| deflacionado.

Definicdo | Série em reais (R$) constantes do ultimo més, edbopelo IPEA

Operacional deflacionando-se o salario minimo nominal pelo dadNacional de
Precos ao Consumidor (INPC) do IBGE.
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VDASAUTO —

Vendas de automdveis nacionais

Variavel

VDASAUTO

Definicéo
Constitutiva

Vendas de automoéveis nacionais ao mercado interabacado.

Definicao
Operaciona

Série Historica dos dados das Vendas de automdeaimnais ag
mercado interno no atacado. Refere-se apenas ascate
passeio/passageiros e de uso misto, ndo englobaedulos
comerciais leves (caminhonetes de uso misto, ardg e
caminhonetes de carga) nem veiculos comerciaisgipggaaminhdes
onibus). Os dados sao levantados pela ANFAVEA patihilizado
pelo IPEA em sesite hainternet

D

VDASIND — Vendas Reais da Industria

Variavel VDASIND

Definicdo | Vendas reais na industria

Constitutiva

Definicdo | Vendas reais na industria: indice (média 1992 =).100 Deflator
Operacional utilizado é o indice de Precos por Atacado - Of@i@bal (IPA-OG) -

industria de transformacdo. A fonte dos dados é fedienacaq

Nacional da Industria, Indicadores Industriais (CHBlos dados s&

disponibilizados pelo IPEA em ssiie nainternet

D - Indicativos Corporativos

INVESBNDES — Total de desembolsos do BNDES

Variavel INVESTBNDES

Definicdo | Desembolsos do Sistema BNDES - Banco Nacional

Constitutiva] Desenvolvimento Econdmico e Social — englobando rexsursos
desembolsados pelo BNDES e pelo Finame - Agéncmedsd de
Financiamento Industrial.

Definicdo | Série temporal histérico dos Desembolsos do Sist&NBES —

Operacional Banco Nacional de Desenvolvimento Econdémico e $oeig

englobando os recursos desembolsados pelo BNDE® é-mame. A
série original foi deflacionada pelo IGP-DI. A \arel foi
Transformada com o objetivo de captar suas varsaede 12 mese
[(INVESTBNDES/INVESTBNDES.15)-1].

[72)
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FBCEFCONS —

Formacéao Bruta de Capital Fixo na canat civil

Variavel

FBCFCONS

Definicéo
Constitutiva

Formacéo bruta de capital fixo na construcao civil

Definicao
Operaciona

Série temporal histérica da Formacgdo bruta de aagiko na
construcdo civil. Indice encadeado (média 1990 8).1Gérie de

elaboracdo do IPEA construida a partir do indicelmsimos da

Construcéo Civil (ICC) do IBGE. Série ajustada &agho real anuag
da série construcdo (FBCF) do Sistema de ContamiNas (IBGE).
Disponibilizada pelo IPEA em seaite dainternet

FBCFMAQ — Formacéo Bruta de Capital Fixo no consaparente de maguinas

Variavel

FBCFMAQ

Definicéo
Constitutiva

Formacéo bruta de capital fixo no consumo apammt@aquinas

Definicao
Operaciona

Série historica da Formagao bruta de capital fa@ensumo aparen
de maquinas. Indice encadeado (média 1990 100)ie Sle
elaboracdo do IPEA construido a partir da produgibens de capit:

da Pesquisa Industrial Mensal - Producéo FisicBBGd& e indices de

quantum das exportacdes e importacdes de bengdal da Funcex

Série ajustada a variacao real anual da série masjei equipamentos

do Sistema de Contas Nacionais (IBGE). Disponia pelo IPEA
em seusite dainternet

UCIIND — Utilizacédo da Capacidade Instalada na $tda

Variavel

UCIIND

Definicéo
Constitutiva

Percentual de utilizacdo da capacidade instaladadidatria

=
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Definicao
Operaciona

Série histérica do nivel percentual de utilizacda chpacidade

instalada na industria. Os valores séo levantadi@s @NI e a série

Ay

M~

disponibilizada pelo IPEA em saite dainternet




E - Indicadores de Mercado Financeiro

E.1 - Indicadores de Mercados de Capitais

IDOWJONES — indice de Acdes Dow Jones da Bolsaaler¥s de Nova lorque

104

1

Variavel IDOWJONES

Definicdo | Indice utilizado para acompanhar a evolucdo doscieg na New

Constitutiva| York Stock Exchange (NYSE), a Bolsa de Valores dedNlorque.

Definicdo | Série histérica do Indice Dow Jones da Bolsa deoiéal de Nova

Operacional lorque. Os valores da séries sdo informados peket&aviercantil €
disponibilizados pelo IPEA em ssiie nainternet

IBOVESPA — indice de Acdes Ibovespa da Bolsa deialde Sdo Paulo

Variavel IBOVESPA

Definicdo | O Indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo — IBOVESPé o

Constitutiva| indicador do desempenho médio das cotacdes do dwerdm acoes
brasileiro, retratando o0 comportamento dos prinsippapéis
negociados na BOVESPA.

Definicdo | Série histdrica do IBOVESPA disponibilizada. A ferdos dados é

Operacional Andima e os dados estéo disponibilizados pelo BA@ENseLsite na

internet

VNMBOVESPA — Volume Mensal Negociado na Bolsa déoves de Sdo Paulo

Variavel

VNMBOVESPA

Definicéo
Constitutiva

O Volume Mensal Negociado na BOVESPA é a soma ddsras
diarios negociados do més.

Definicéo
Operaciona

Série historica dos Volumes negociados diariameatBOVESPA. A

série original é diaria e foram somados os valaeggciados em um
més para transformar a série para que tenha dadosam. A fonte

dos dados é a Andima e os dados estédo dispondubkzpelo BACEN
em setsite nainternet

\*2

a



VOIBOVESPA — Volatilidade do indice de aces dasaalle Valores de Sdo Paulo

Variavel VOIBOVESPA

Definicdo | Volatilidade do indice de acdes Ibovespa no fechame A

Constitutiva| volatilidade é uma das possiveis medidas de risamuativo, ou seja,
uma medida de quanto o valor de um ativo ou deaartaira varia em
relacdo ao seu valor médio de longo prazo.

Definicdo | Série das Volatilidades diarias do indice de ach®Ewespa ng

Operacional fechamento. Série original € diaria e foram caltataas médias dos
valores dos valores diarios de fechamento parasquaudesse obter
dados mensais. A fonte dos dados é a Gazeta Mitreans dados
estdo disponibilizados pelo IPEA em S nainternet

E.2 - Indicadores de Taxas de Juros

TBF — Taxa Basica Financeira

Variavel

TBF

Definicéo
Constitutiva

Taxa Basica Financeira — TBF — é a média das t@d&asna cesta de
Certificados de Depo6sito Bancario — CDB — escolbigelo governo.

Definicéo
Operaciona

Série histérica da Taxa Basica Financeira (TBHpm#te dos dados é
BACEN e os dados sao disponibilizados pelo IPEA ssmsite na
internet

(0]

TR — Taxa Referencial de Juros

Variavel

TR

Definicao
Constitutiva

Taxa Referencial de juros foi criada para ser usamao referéncia
nas transacoes financeiras realizadas no Brasil.

1S4

Definicao
Operaciona

D~

Série historica da Taxa Referencial de juros (PRipnte dos dados
o BACEN e os dados séo disponibilizados pelo IPEAseusite na
internet

TJLP — Taxa de Juros de Longo Prazo

Ul

Variavel TILP

Definicho | A Taxa de juros de longo prazo é a taxa utilizadacorrecdo do

Constitutiva| titulos emitidos pelo governo.

Definicdo | Série historica da Taxa de Juros de Longo PrazbP)TA fonte dos

Operacional dados é o BACEN e os dados sao disponibilizadas I[BEA em sel
site nainternet
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TMPRE — Taxa Média Mensal Pré-fixada das Operagédsrédito

U

D

Variavel TMPRE

Definicho | Taxa média mensal (pré-fixada) das operacfes dé@Edm recurso

Constitutiva| livres referenciais para taxa de juros.

Definicdo | Série temporal histérica da taxa média mensal fijpagla) das

Operacional operacbes de crédito com recursos livres refersnpiara taxa ds
juros. A fonte dos dados é o Banco Central do Bgas disponibiliza
a série em sesite nainternet

F - Indicadores de Economia Externa

F.1 - Indicadores de Mercado de Moeda Estrangeira

DOLAR — Taxa de Cambio Livre do Délar Americanoap¥®enda

Variavel DOLAR

Definicdo | Taxa de cambio Livre do Délar americano para vendaFim do
Constitutiva| periodo mensal.

Definicdo | Série historica da Taxa de cambio Livre do Délareacano para
Operaciona

venda no Fim do periodo mensal. A fonte dos dadoB&nco Centrall
do Brasil que divulga a série em sgie nainternet a‘

EURO — Taxa Média de Cambio Euro/US$ Transformada Euro/R$

Variavel

EURO

Definicéo
Constitutiva

Taxa Média de Cambio do Euro.

Definicéo
Operaciona

Série historica da Taxa Média de Cambio EURO/US#edida pard
EURO/R$.

DOLAR>< REAL -
EURC DOLAF

REAL
EURC

A fonte dos dados é Fundo Monetario Internacionak edlados sap

disponibilizados pelo IPEA em ssiie nainternet
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IENE — Taxa Média de Cambio lene/US$ Transformada fene/R$

Variavel

IENE

Definicéo
Constitutiva

Taxa Média de Cambio do IENE.

Definicao
Operaciona

Série histérica da Taxa Média de Cambio IENE/US$vedida pard
IENE/RS.
DOLAR>< REAL

=
IENE DOLAFR

REAL
IENE

A fonte dos dados é Fundo Monetario Internacionak edados sap

disponibilizados pelo IPEA em ssiie nainternet

F.2 - Indicadores de Comércio Exterior

1S4

PETROWTI — Preco do Petrdleo Brufgest Texas IntermediateWTI

Variavel PETROWTI

Definicdo | E a cotacdo do preco FOB do petroleo negociadoaisaBle Nova
Constitutiva| York e sua cotacao € referéncia para o mercade-aanericano.
Definicdo | Série Historica da cotacdo do preco FOB do petrélegociado na
Operacional Bolsa de Nova York. Essas cotacfes sdo proveniatde&nergy

Information Administration — EIA — do governo dost&dos Unidos
que divulga seus dados em sée nainternet

PETROBRENT — Preco do Petréleo BrBBENT

Variavel

PETROBRENT

Definicao
Constitutiva

1°2)

E a cotacdo do preco FOB do petréleo negociadootsaRle Londre
e sua cotacao, sendo referéncia nos mercados alg@satico.

Definicao
Operaciona

1S4

Série Historica da cotacdo do preco FOB do petrélegociado na
Bolsa de Londres. Essas cotacbes sao proveniergesnargy
Information Administration — EIA — do governo dost&dos Unidos
que divulga seus dados em sée nainternet

EXPORT — Exportacbes — FOB

Variavel

EXPORT

Definicao
Constitutiva

E o volume das Exportacbes FOB provenientes do nBalade
Pagamentos.

Definicao
Operaciona

Série histérica do volume das Exportacbes FOB dadd em US$
(milhdes). A fonte dos dados é o Banco Central dasiBque divulga
seus dados em ssiie nainternet

107



108

5.7 APRESENTACAO DO MODELO DO PRESENTE ESTUDO

O modelo do presente trabalho utilizou como baseCreditPortfolioView da
consultoria McKinsey & co., desenvolvido por ThonasWilson (1997a., 1997b, 1998).
Foram adotadas as modificagcoes definidas nos model®eNB desenvolvidos por Kalirai e
Scheicher (2002) e por Boss (2002) e foram agregaokeas modificacdes.

A Figura 8 mostra a sequéncia dos passos paraeaedb do modelo: (1) Preparo da
Série do indice Macroeconémico; (2) Testes de Rdingtarias; (3) Escolha das Variaveis
para 0 Modelo; (4) Modelagem do indice Macroecomdmpelo Método dos Minimos
Quadrados Ordinarios; (5) Modelagem das Séries deigpdas Variaveis Explicativas e (6)
Modelo da Probabilidade de Inadimpléncia. A figomastra também os passos seguintes ap0s
a modelagem: (1) Previs6es com o modelo estimagwatmbilidade de inadimpléncia e (2)
Andlise de sensibilidade da probabilidade de inptnrtia perante as alteracdes de cada uma

das variaveis explicativas do modelo.

‘ Preparo da Série do indice Macroecon()mico’

v

‘ Testes de Raizes Unitarias ’

v

Escolha das Variaveis para o Modelo
- Testes de Causalidade de Granger
- Regressdes Univariadas

v

Modelagem de AY, por MQO:
AY, =B+ B X +..+ B X, t®Saz, +...+@,Saz, +a [T +v,

|

[ Modelagem de Séries Temporais das Variaveis Explicativas

Previsdes com

X« = ARIMA(p, d, g)(sp, sd, s0),, 0 Modelo da P},

1
1 + e_(Yt-l+AYj,t)

Probabilidade de
Inadimpléncia

Andlise de
Sensibilidade da Pl

Modelo da PI —_
¢ =

Figura 8 - Mapa da Modelagem do Estudo
Fonte: montado a partir da base teérica do estudo

A sequir, é realizada em detalhes, a descricaoattein proposto.
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5.7.1 Preparo da Série do indice Macroecondmico

Como no estudo de Boss (2002), para o presentalliaindo foi possivel a
modelagem das taxas de inadimpléncia para difeyesétores da economia devido a
indisponibilidade de séries temporais histéricadicimmtemente longas de taxas de
inadimpléncia de cada setor e também de sérieéribesd dos fatores macroecondémicos
setoriais. Perante essa indisponibilidade de dadwesente estudo modelou a probabilidade
de inadimpléncia agregadi; para todos os setores da economia como um fuoggstita
das varidveis macroecondmicas. Também ¢é omitidabscsito §” que designaria 0s

diferentes setores.

Nesse momento, pode-se questionar o porqué da ssdgre dos fatores
macroecondmicos sobre o indice Macroecondmico, eja, por qual motivo néo se fez a
regressao das variaveis macroecondmicas diretarseiite a taxa de inadimpléndik.

Uma das propriedades da funcéo logistica € que resutados ficam sempre entre

Zero e um, ou seja,

. . 1
lim =1le lim =0
x—teo ] + €% x—-w ]+ €~ (12)

Utilizando-se a funcéo logistica, dessa forma, rgarase que os resultados ficaram
entre zero e um, obedecendo, portanto, a propredadica de as probabilidades ficarem

entre zero e um.

P|. = _ 1 (13)

t _
1+e "

Utilizada como variavel dependente na regressaotipiailcontra as variaveis
macroecondmicas, a série do indice Macroeconénocacdlculada por meio da funcdo
inversa logistica da série da Taxa de Inadimplémtjaisolando-se, dessa forma, o indice
macroecondmicy;.

1 1 (14)

= Y, =-log ——

Pl =———
1+e " TI, -1

t
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5.7.2 Estacionariedade das Séries, Regressfes Espgle Testes de Raiz Unitarias

Estacionariedade significa que o processo de gerdgsidados esta em equilibrio em
torno de um valor constante (implicitamente a médigue a variancia em torno da média
permanece constante no decorrer do tempo (MAKRICBAIal, 1998, p. 136). Deste modo
se uma série temporal abranger uma tendéncia astendu descendente, ou efeitos
sazonais, ou ambos, entdo, uma média simples mdaistcapaz de capturar o padrdo dos

dados.

Regressdo espuria se refere a regressdo que teshtar uma falsa relacdo ou a
rejeitar uma relacdo verdadeira por esquemas wslae regressao (CHIARELLA; GAO,
2002, p. 1).

Segundo Matos (2000, p. 236), a auséncia de estamdade constitui uma violacao
de pressuposto, cuja consequéncia é a possibilidadse obter resultados — equacdes e
inferéncias — espurios. Nesse caso, mesmo se alstsas de avaliagdo t-Student, F-
Snedecor e Rapresentarem valores elevados, tais estatist@astraduzem a verdadeira
relacdo tedrica entre as variaveis. Estas estat$stido elevadas pela existéncia de algum fator
em comum entre a variavel dependente e uma ou vaa#veis explicativas incluidas no
modelo estimado (MATOS, 2000, p. 236). Em conjun#dores de Re R ajustado elevados
com estatistica de Durbin-Watson bem abaixo deoX@des indicativos de uma regressao
espuria.

Para se evitar uma regressao espuria, € segumausiéries estaciondarias, ou as séries
das diferencas de séries ndo estacionarias. Qijetiveludir a regressao espuria, 0s testes de
raizes unitarias se tornaram um procedimento comemm econometria aplicada.
(CHIARELLA; GAO, 2002, p. 2).

As séries ndo estacionarias podem ser transformagl@s estacionarias.
Transformacdes matematicas podem ser aplicadaséni@s com o intuito de se obter uma
nova série estacionaria. Raizes quadradas e logarisdo as transformacfes mais utilizadas
para estabilizar a variancia de uma série, mas damipodem ser utilizadas outras

transformacdes como a raiz cubica.

Para estabilizar uma série em torno de uma médgianeipal maneira utilizada séo as
diferencas das séries. Normalmente, as primeiragsagegundas sdo capazes de estabilizar

uma série.
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Para verificar se uma série de tempo possui ouraidaunitaria € necessario que se
diagnostique o problema. Para esse diagnosticdeaxisliversos procedimentos como o
exame de correlogramas, os testes baseados enme$udedautocorrelacdo e os testes de
Hipoteses de Dickey-Fuller e Dickey-Fuller Ampliadeste de Hipoteses de Phillips-Perron,
dentre outros (MATOS, 2000, p. 237).

O presente estudo com o intuito de verificar acestariedade das séries utiliza o
teste de Hipdteses de Dickey-Fuller (DF) e o tdstdlipoteses de Dickey-Fuller Ampliado
(ADF), porque séo de simples aplicabilidade.

O procedimento béasico para a realizacdo dos tdet&sckey-Fuller para uma séiYe
qualquer consiste em regredi-la contra seus prawatores defasados de um periodaq, e
testa-se a significancia estatistica do paramestsocado a;; (MATOS, 2000, p. 239). O

mesmo autor (2000, p. 240) destaca trés espediisgrara essa relacao:
* eguacao sem intercepto e sem tendéncia:
Y, = pI0¥, +u, (15)
= equagao com intercepto e sem tendéncia:
Y =a+plX, +v, (16)
* eguacgao com intercepto e com tendéncia:
Y =B+0d+plYi4+s (17)

Os termosyk, \; e s sao ruidos brancos, ou seja, com média zero neggi&onstante, e

auséncia de autocorrelagao residual.

Se o coeficientp tiver valor zero, as equacdes (15), (16) e (1deposer reescritas

como um passeio aleatorio, da seguinte forma:

Yt = ut (18)
Yt =qa+y, (29)

Y, =[+00 +5 (20)
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Uma série é ndo estacionaria se possui raiz wumitau seja, sp = 1. As hipbteses
formuladas a esse problema séo:

Hipdtese Nula — a série possui raiz unitéria, sengérie ndo estacionaria:

HO:p=1

Hipotese Alternativa — auséncia de raiz unitaead® a série estacionaria:

Hl:-1<p<1

Para facilitar os testes, sem comprometer sua esée) subtrai-s¥.; de cada lado de
cada uma das equagdes (18), (19) e (20) obtendo-se:

AY, = (p-D Y, +u 1)
AY, = a+(p-DY,, +y, 22)
AY, = B+3T+(p-DY,, +5§ 23)

Matos (2000, p. 241) informa que as estatisticgeradas com a estimacéo desses
modelos ndo se comportam segundo uma distribuiggd@mo nas analises de regressao.
Dickey e Fuller tabularam com base em simulacoe¥lalge Carlo, valores criticos de uma
nova distribuicdar — tau. Os valores da distribuicd®sao calculados automaticamente por

algunssoftwareseconomeétricos.

O teste de Dickey e Fuller Ampliado (ADF) é utiivaquando os residuos das
equacbes mostradas;, v e § sao autocorrelacionados. Essa autocorrelacado eocorr
frequentemente. Para que o problema desaparecgapana-se as equacoes especificadas as
primeiras diferencas d€ (4Y;) até que o problema desapareca, ou seja, atésquesioluos
tenham um comportamento de um ruido branco. Assimpdelo para o teste de Hipoteses

ADF deve ser reescrito como:

AY,=F+3T+(p-1) N+, DY+, BY,_, +...+77, BY,_, +&, (24)
ou
p
AY,=B+3T+(0-) ¥, =D 17, I, +e, 25)
i=1

No presente estudo, o teste ADF foi calculado pt¥d 2 defasagens d¥&;: até p=12.
O critério utilizado para escolha do melhor nunegalefasagens p das diferengas dentre
as 12 defasagens calculadas, foi o Critério dearmgdo de Akaike (AIC), escolhendo-se o

nuamero de defasagens com o menor valor absolutdQtemenor |AIC|.

Compara-se d calculado para o coeficienge (t-ADF) com o t-critico dado pela
distribuicdotr num nivel de significancia de 5 ou 1%. Quatd®F > t-critico, considera-se

a série estacionaria.
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Quando detectada a raiz unitéria, adotou-se osrgegyrocedimentos:

= se a seérie ndo continha algum valor negativo e nalo em alguma das
observacfes, calculou-se o logaritmo da série eseguida foi calculada a
primeira diferenca do logaritmo da sérig-n(X;) que equivale a taxa de

crescimento da série

* se a série possuia alguma observacdo com valomgatives ou nulos,
impossibilitando a aplicacdo da transformacéo libgéea, utilizou-se somente

a primeira diferenca da seriX;;.
5.7.3 Alteracédo na Equacéo da Probabilidade de Inaghpléncia

Como no modelo de Boss (2002), o modelo originatd® por Wilson teve que ser
alterado, pois o proprio indice Macroecondmi¥pcontinha raiz unitaria, ndo sendo
estacionario. Por meio de testes de raizes urst&i@mnsegue-se estacionarizar a série do
indice Macroeconémico valendo-se da diferenciagigrimeira ordem da sériaY; = Y; —

Y1. Pois uma estimativa consistente do vgtardo seria possivel utilizando-se este indice,
com o risco de se realizar uma regressado espudasaDforma, a regressao multipla foi
realizada sobre a primeira diferenca da série dxdénMacroecondémicdY;. Para o célculo
da probabilidade de inadimpléncia foi feita a swligbo Y; = Y.+ AY;, obtendo-se a
transformacao logistica da seguinte forma:

1

Plt - 1+ e—(Yt_1+Aijt) (26)

5.7.4 Escolha das Variaveis do Modelo

Nesta parte do estudo, serdo descritos os critédotados para escolha dos fatores

macroecondmicos que fazem parte do modelo.

5.7.4.1 Testes de Causalidade

Embora a andlise de regressdo avalie a dependé@maiena variavel em relacédo a
outras variaveis, ela ndo implica necessariamemiseagdo, ou seja, uma relacdo estatistica,

por mais forte e sugestiva, jamais pode estabelguarrelacdo causal (GUJARATI, 2000, p.
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8). Apesar disso, pode-se detectar estatisticansedieecdo de causalidade. Uma forma de

detectar a dire¢do de causalidade é o teste dg@&ran

O teste de Hipoteses de causalidade de Grangee sy@das informacdes relevantes

para previsdo das respectivas variaveis, W e Bjamstcontidas exclusivamente nos dados

das séries temporais destas variaveis (GUJARATD02(@. 626). O teste de Hipoteses

envolve a estimativa das seguintes regressoes:

n

W= w302 @

i=1

" " (28)
Z = Zl:/]i Z, +Z;,,3j AN + Uy
- =

Nas quais se supfe que as perturbacges w; ndo tenham correlacdo (GUJARATI,
2000, p. 627).

A equacdao (27) postula que W atual se relacionaseums valores passados e com 0s

valores passados de Z. E a equacdo (28) postulacamportamento similar para Z
(GUJARATI, 2000, p. 627).

Diante do exposto, pode-se discriminar quatro casos

Causalidade unidirecional de Z para W: indicadasseoeficientes estimados
de Z defasado na equacéao (27) forem estatisticentfierentes de zero como
um grupo, ou sejaka; # 0, e 0 conjunto dos coeficientes estimados de W
defasado na (28) néo forem estatisticamente difesate zero, isto &p; = O;

Causalidade unidirecional de W para Z: indicadasseoeficientes estimados
de Z defasado na equacao (27) nao forem estatside diferentes de zero
como um grupo, ou sejag; = 0, e o conjunto dos coeficientes estimados de W
defasado na equacéo (28) forem estatisticamergredtes de zero, isto B,

# 0;

Causalidade bidirecional ou realimentacdo: indicasta os coeficientes
estimados de Z defasado na equacéo (27) foremsastahente diferentes de
zero como um grupo, ou sejggy; # 0, e também o conjunto dos coeficientes
estimados de W defasado na equacao (28) foreniséstahente diferentes de
zero, isto éxg; # 0;

Independéncia: indicada se os coeficientes estimde@ defasado na equacao

(27) ndo forem estatisticamente diferentes de zermo um grupo, ou seja,



115

Yo; = 0, e 0 conjunto dos coeficientes estimados ddefdsado na equacao
(28) néo forem estatisticamente diferentes de =ime,Xo; = 0;

Para a escolha das variaveis utilizadas no moaeb explica\Y, primeiramente foi
realizado o teste de causalidade de Granger pafcaese cada uma das variaveis poderia
causar Y segundo GrangelA hipotese nula do teste de hipdteses € a de qoehaa
causalidade. O presente estudo utilizou doze dpfasae rejeitou a hipotese de néao

causalidade a um nivel de significancia de 5% e 1%.

5.7.4.2 Regressdes Univariadas entre a Diferenca bhalice MacroecondmicoAY;
e os fatores Macroeconoémicos

O passo seguinte foi o estabelecimento de quadvess devem participar do modelo,
por meio das regressfes univariadas, onde a4¥érfei regredida separadamente com cada
um dos fatores macroecondmicos. Essas regressOoesriamias proporcionam a
fundamentacéo para a identificagcdo dos fatorest@ueuma influéncia essencial sobre a
probabilidade de inadimpléncia. Estes fatores fousados como o ponto de partida para a
modelagem da equacédo 4. Tal procedimento € o que foi adotado nos modidoKalirai
e Scheicher (2002) e de Boss (2002).

Os modelos de Kalirai e Scheicher (2002) e de B269€2) realizaram também
regressdes com as variaveis defasadas, escolhentihar defasagem de cada variavel,
utilizando apenas uma defasagem por variavel, sememtar 0 numero de regressores
candidatos ao modelo paty;. Para analisar a robustez da especificacdo, esseégps foram
estimadas usando-se as variaveis e suas respeigifeesagens de 1 até 12. Isto é feito com a
finalidade de garantir que qualquer efeito defasdé@lcertas variaveis sobre a probabilidade
de inadimpléncia seja levado em consideracdo. aogaia, raramente a dependéncia de

uma variavel sobre a outra é instantanea (GUJAR2000, p. 591).

Com a finalidade de escolher as variaveis partitggado modelo da Diferenca do
indice Macroeconémico, foram realizadas sucessegessdes lineares unitarias a partir da

origem, de acordo com a estrutura da equacéao (29):

AYt = ¢i ><i,t—k t & (29)

Onde k € o numero de defasagens aplicadas as déadstores macroeconémicos,

variando de 0 até 12, pois sdo utilizadas sériemsaig i define um dos fatores
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macroecondémicos,é dado em funcéo de que as varaveis sao provesidatséries temporais

historicas ep; € o coeficiente de regresséo.

Conforme os modelos de Kalirai e Scheicher (200Bp&s (2002), escolheu-se para
participar do modelo apenas as varidveis macroecimad que tiveram seus coeficientes de

regressa@; com um nivel de significancia de ao menos 10%.

O objetivo é escolher uma variavel por categoriassobicategoria para participar do

modelo multivariado para explical;.

5.7.5 Modelagem da Equac&o da Diferenca do indiceadroecondmicoAY;

Uma vez tendo escolhidos os regressores da Equaga®iferenca do indice
MacroeconbmicatY;, utilizou-se a regressdo mdltipla valendo-se ddoklié dos Minimos

Quadrados Ordinarios.

Em regressdes sobre séries temporais ha a nedessldaatencdo sobre os efeitos
relacionados com o tempo. Makridake$ al (1998, p. 264) e Gujarati (2000, p. 231)
recomendam a utilizacdo de variaveis auxiliarea papturar os efeitos de sazonalidade e de
tendéncia. Gujarati (2000, p. 232) adverte quetradancao da variavel tendéncia € para se
evitar o problema da correlagdo espuria. Dados leewdo séries temporais econdmicas,
muitas vezes tendem a se mover na mesma dire¢idintd uma tendéncia ascendente ou
descendente, por isso em se regredindo variavegges temporais e obtendo-se um alto
valor do coeficiente de determinacdo®)(Resse valor pode ndo representar a verdadeira
associagao entre as variaveis, podendo simplesrestaterefletindo a tendéncia comum entre
elas (GUJARATI, 2000, p. 232).

Dessa forma, o presente estudo estima a equacao

(30).
AY =B+ B X, +.+ B X +@Saz +..+@Saz +a +v, (30)

Onde:
= Saz é avariavel binariaddmmy para capturar os efeitos de sazonalidade;
= Té avariavel tempo para capturar a tendéncia;

= kvaria entre 2 e 12, utilizando o més de janeinm@geriodo base para as

variaveis de sazonalidade;

=AY, é a primeira diferenca da série do indice Macroéouco;
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=  Xm (€ o fator macroecondémico utilizado como regressor;
* fmé o coeficiente dos fatores macroecondmicos.

Foram realizadas regressdes multiplas patdYdeom combinacfes por categoria das
variaveis consideradas significantes nas regressbesriadas significantes. Inicialmente
estimou-se um modelo d€Y; com as variaveis das regressdes com o maior wm@écde
determinacao ajustado - Rjustado. Em seguida, apenas na primeira categaiiatitui-se a
variavel com maior Rajustado na regressdo univariada pela variavel @s@gundo maior
R? ajustado e estimou-se o modelo. Depois, dentmeima categoria, utilizou-se a variavel
com o terceiro maior Rajustado e assim sucessivamente. Para cada é¢ategoolheu-se a
variavel que fez com que a regressdo multivariézineasse o maior’Rjustado. Repetiu-se
0 mesmo procedimento para cada uma das categariasbzategorias. Depois de todas as

combinacdes optou-se pelo modelo com o mafajistado.

Um modelo de regresséao linear maltipla tem contéalaaos residuos 0s pressupostos
a auséncia de autocorrelacdo e normalidade. Pafagio da auséncia de autocorrelacéo
residual utilizou-se a estatistica de Durbin-WatédiV) e a estatistica de Ljung-Box. No
caso da averiguagcdo da normalidade dos residuesefago da estatistica de Kolmogorov-

Smirnov.

A estatistica de Durbin-Watson testa a hipétesgudendo hé autocorrelagédo presentes
nos residuos na primeira defasagem. Se ndo exigticorrelacdo a distribuicdo de Durbin-
Watson é simétrica em torno do valor 2, seu valdiol(MAKRIDAKIS et al, 1998, p. 303).

A hipétese nula para a estatistica de Kolmogorowidm (K-S) é a de nao
normalidade dos residuos e tal hipotese € deseastadal estatistica ndo for significante a
5%.

5.7.6 Modelos para Previsdes dos Fatores Macroecomgos

Para realizacdo de previsGes da variavel dependentea regressao linear multipla
pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios, Migkis et al (1998, p. 264) lembram
que, primeiro, deve-se ter previsdes para cadadamaariaveis explanatorias. Portanto, esse
€ um dos motivos que, em sua forma original, o noo@eeditPortfolioViewprevé a realiza a
previsdo das variaveis macroecondmicas utilizadasocregressores na equacgdo do Indice

Macroecondmico.
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No modelo de Wilson as variaveis macroecondémicas rmadeladas a partir do
modelo univariado de séries temporais historicagjonlelo auto-regressivo de ordem 2 —
AR(2). Com o objetivo de obter melhores previsGas @s variaveis macroeconémicas com a
utilizacdo de modelos mais robustos, as séries denigpdas variaveis macroecondémicas
foram estimadas através do modelo auto-regresstegrado de média mével — ARIMA,
também conhecido como modelo de Box-Jenkis.

5.7.6.1 Modelo ARIMA

(a) Modelo de Ruido Branco

No modelo aleatorio simples, também conhecido coufao branco, a observacéo de
uma variavel Xé composta por duas partes, de um componentevdbghdbal,c, e de um
componente de erro aleatérip @ue nao é correlacionado de periodo para pertadopmo
apresentado na equacao (31).

X,=c+e (31)

Qualquer modelo para previsdes deve ter seus @erpsevisao seguindo o modelo de
ruido branco (MAKRIDAKISet al, 1998, p. 317).

(b) Modelo de Caminho Aleatério

A diferenca e entre observacdes de uma mesma variavel em doi®dpsr

consecutivos, pode ser apresentada pela equagao (32
X, -X.=8 (32)

Com g seguindo o modelo de ruido branco, reescrevenelguacéao (32), tem-se o

modelo de caminho aleatério apresentado na eqasfo
X, =X.,te (33)

Os caminhos aleatorios tipicamente tém longos geside tendéncias de crescimento
ou decrescimento que podem subitamente mudar dsgadir imprevisivelmente. Sao
comumente utilizados em analise econdmica e erassdé precos de acdes (MAKRIDAKIS
et al, 1998, p. 329).
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(c) Modelo Auto-Regressivo — AR

A equacédo (34) mostra a forma basica de um mod&dvA(1,0,0) ou AR(1).
Percebe-se qu& depende d&:; e o valor do coeficiente auto-regressgfcesta restrito aos

limites entre -1 e +1.
X, =ctg X, +q 59

A equacdo (35) mostra um modelo de previsdo dawelrX; em funcdo dos valores
prévios dessa variavel na série. Esse € um modéteregressivo de ordem sendop o

namero de valores prévios utilizados na modelagem.

Xp=C+rg X1+ Ko+ g K +§ (39

(d) Modelo de Média Movel — MA

A equacao (36) mostra um modelo ARIMA(0,0,1) ou KIAém que a observacaq X
depende do termo de erepoe também do termo de erro préeiq, com coeficiente & cujo

valor é restrito aos limites entre -1 e +1.

Xi=c+teg -6 le, =
onde:
Xt - Xt—l =€
Xt—l - Xt—Z =6,

A proposta para o modelo de Média Movel € modelargvel dependente utilizando
os valores dos erros passados como variaveis exptas.
A equacéo (37) mostra um modelo de previsdo dawelrk; em funcdo dos valores

prévios dos erros dessa variavel na série. Esga éhadelo de média mével de ordem

sendog 0 numero dos erros prévios utilizados na modelagem

X,=c+g-6le,-6,le,-..-6,le, (37)
Equacéo 1 - Modelo ARIMA(0,0,g) ou MA(q)
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(e) Modelo Auto-Regressivo e de Média Mével — ARMA

Os modelos auto-regressivos podem ser efetivanammglados com os modelos de
média movel para formar uma classe geral e Utih @amodelagem de séries temporais
chamada de modelo auto-regressivo e de média Md&R&IA. Mas tal modelo sé pode ser
utilizada em séries historicas estacionarias (MABARKIS et al, 1998, p. 336).

A equacéo (38) mostra o0 modelo ARIMA(1,0,1) ou ARMA), em queX; depende
de um valor prévio de sua sé¥g e de um termo prévio de emrQ.

Xi=c+q (X +te -6l (38)

A Equacdo 2 mostra um modelo de previsdo da varddvem funcdo dos valores
prévios dessa variavel e dos erros prévios dessavghna série. Esse € um auto-regressivo
de ordenp e de média mével de ordegnsendop o numero de valores prévios da variavel e

g, 0 numero dos erros prévios utilizados na modetage

Xp=ctg X+ X+t X te -G & -6 & ,-.- 6 [& (39)
Equacéo 2 - Modelo ARIMA (p,0,9) e ARMA(p,q)

() Modelo Auto-Regressivo Integrado e de Média Mé&i — ARIMA

Se a série for ndo estacionaria deve-se entraroctermo relativo a integracdpou

seja, com as séries diferenciadas na ordlem
Tais diferencas podem ser representadas da segquanigra:
= primeira diferengadAX, = X, = X,_;

* segunda diferenca¥’X, = A(AX,) = AX, —AX,
» d-ésima diferengald’ X, = A*X, -A7X,

A equacao (40) mostra um modelo de previsaal-éaimadiferenca da variavex;,
A%, em funcéo dos valores prévios dessas diferenclas @rros prévios dessa variavel na
série. Esse é um auto-regressivo de orgenmtegrado de orderd e de média movel de
ordemq, sendop o numero de valores prévios da variave), ® numero dos erros prévios

utilizados na modelagem.

Adxt = C"'ﬂmdxt—l"'@ det_z t..tq, usdxt—p t6 _91@[—1_92 (&, —..= 6, Eat—q (40)

q
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(g9) Modelo ARIMA com Componente Sazonal

Uma complexidade que pode ser adicionada aos noddétdMA € a sazonalidade.
Exatamente do mesmo modo que consecutivos dadesnpexibir propriedades de AR, MA,
ARMA e ARIMA, também os dados separados por pedaghzonais podem possuir estas
propriedades (MAKRIDAKISet al, 1998, p. 346). A variave{; pode ser explicada pelas suas
defasagens(.1, X2, ..Xep € também pelas suas variaveis defasadas por per&adonais,
COmMO Xi.12, X.13...%tsp X pOde ainda ter como componentes em seu modefo, a8 erros

dos periodos préviag, .;,...,&.q, 0S erros dos periodos sazonais présios .13,..., &-sq¢

Em muitos casos, com dados sazonais, ndo se praigal a estacionariedade com as
diferencas das variaveis, sendo muitas vezes réetesstilizar a diferenca sazonal. A
diferenca sazonal é a diferenca entre uma obsenagéobservacdo correspondente do ano
prévio.4s é a variacao entre duas observacfes separadapgrdodos, onde é o numero de

periodos4s pode ser calculada como na equacao (41).

Ag(Xi) = X = Xizs (41)

Por exemplo, para dados mensairs 12 e para dados trimestras 4. O presente
estudo adotou dados mensais, ou seja, sera ubilerquis = 12, portanto quando se omitir o

indice, subentende-se gsie 12.
Dessa forma, a variavel Xpoder ser modelada por um modelo auto-regressivo
integrado e de médias moveis com componente sazahebmo na equacéao (42).

X, =ARIMA(p, d,q)(spsd,sq) (42)
Equacéo 3 - Modelo ARIMA com componentes sazonais

5.7.6.2 Modelagem ARIMA para os Fatores Macroecondicps

Apbés a estimacdo do modelo para o Indice Macroenmu) foi realizada a
modelagem ARIMA para cada uma das seéries temporafsrentes aos fatores

macroecondmicos significantes.

Um modelo ARIMA, pode ser caracterizado pela egsteuARIMA(p,d,g(sp,sd,sy
ondep é o numero de parametros de auto-regress@op numero de diferenciacOesg o
namero de parametros de médias movgise o numero de parametros de auto-regressao
sazonaisd € o numero de diferenciacbes sazongié, 0 niumero de parametros de médias

moveis sazonais.



122

Com o objetivo de identificar o melhor modelo, micio de cada modelagem
ARIMA, foi escolhida a melhor estrutura de diferi@agéo. Para um modelo tipico ARIMg\(

d, 9 (sp, sd, shas Estruturas de diferenciacdo estudadas foram:

= d=0;
= d=1;
= d=2;

= d=1comsd=1;
= d=2comsd=1.
Devido a quantidade de dados disponiveis ndo f&sipel utilizar defasagens sazonais

maiores.

Inicialmente, verificou-se se a Fun¢do de Autodag@® (ACF) e a Funcao de
Autocorrelagéo Parcial (PACF) para cada estrutardefasagen. Caso os coeficientes dessas
funcdes ndo sejam significantes de acordo com atifsta de Ljung-Box, tal estrutura €
considerada como ruido branco e foi descartada.cdatlicio € um pressuposto para a
modelagem univariada de séries temporais, poisuigho branco ndo tem parametros de auto-
regressao e nem de médias moveis. Visualmenteneior dos graficos da ACF e da PACF,

também foi verificada a estabilidade da série eda &strutura de diferenciacao.

Em seguida realizou-se uma pré-modelagem combirs@mdis parametros de auto-
regressao e de médias moveis para cada uma dasiestrde defasagens indicadas e foi

escolhida a que possuia o0 menor Critério de Infoeimae Akaike (AIC).

Por exemplo, s&o estimados os modelos ARIMA(1,0,8)RIMA(L,1,0),
ARIMA(1,2,0), ARIMA(1,1,0)(0,1,0) e ARIMA(1,2,0)(Q,0) que possuem todas 1 parametro
de auto-regressdo. Em seguida € comparado o Atfadieuma e é escolhida a estrutura que
obtiver o menor AIC: pois o critério AIC ponderandmero de parametros de auto-regressao
p, médias moveiq), auto-regressdo sazorgh e médias moveis sazonsd] e todos 0s
modelos apresentam a mesma soma de parametroedtaidas eram estimados os modelos
ARIMA(0,0,1), ARIMA(0,1,1), ARIMA(0,2,1), ARIMA(0,11)(0,1,0) e ARIMA(0,2,1)(0,1,0)

e verificados os AIC de cada um para confirmarsoltado dos primeiros modelos.

Para cada estrutura de diferenciacdo escolhidamfastimados todos os modelos
ARIMA combinado-se os valores dg g, sp e sqde 0 a 6, ou seja, um total de 2401
(7x7x7x7) modelos para cada estrutura de diferecjaatravés da execucao de soript no
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processador de sintaxe do SPSS 13.0, garantinda fi@sna, que todas essas combinacdes
de modelos pudessem ser analisadassdrgdt encontra-se no ANEXO B.

De todos os modelos estimados a partirsdopt, foram selecionados todos os que
possuiam os parametros significantes a 10%. Desses modelos, adotou-se o modelo com
menor AIC, desde que atendessem aos pressupostowrdalidade residual e nao-
autocorrelacdo de seus residuos, pois nédo se ass#&io adotar um modelo com o menor
valor AIC, mas o com os residuos que tenham o meiimportamento (MAKRIDAKISet
al, 1998, p. 365).

Descartou-se 0os modelos em que os valores daveiaridos periodos deixados para
verificagoes de ajuste do modelo ficaram fora dtervalos de confianca das previsoes.

Também foram descartados os modelos em que oscieoédis dos parametros
estavam fora dos limites entre -1 e +1, ou sejadetlos com parametros explosivos,
conforme recomendacéo de Makridaddsal (1998, p. 337-339).

Pretendeu-se, desta forma, fazer uma analise abngara a identificagdo do
modelo ARIMA, tendo em vista ser a metodologia dx-Benkins de dificil aplicacdo na
pratica da identificacdo de modelos quando existangbinacdo de padrdes auto-regressivos e
de médias moveis.

Assim, cada um dos fatores macroeconémicos sekbisnfoi modelado conforme o

modelo ARIMA da equacéo (43).
Xit = ARIMA(p, d, 9(sp, sd, sii. (43)

5.7.6.3 Avaliacdo dos Pressupostos de NormalidadesdResiduos e de N&o-
autocorrelacédo dos Residuos do Modelo ARIMA

O modelo ARIMA tem como pressupostos que deverpreservados:
= normalidade dos residuos;

= auséncia de autocorrelacdo dos residuos.

Para o pressuposto de normalidade dos residuesteode hipoteses de Shapiro-Wilk
é utilizado para amostras abaixo de 50 ocorrénaias, sendo adequado para o presente
estudo. Portanto, como a amostra usada para a agedelé de 76 ocorréncias, o teste
adotado é o de Kolmogorov-Smirnov. Ele rejeitafgotése nula de ndo normalidade com um

nivel de significancia de 5%, ou seja, um nivetadefianca de 95%.
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A autocorrelacao residual é analisada pelo grafacéuncéo de autocorrelacdo (ACF)
que, segundo Makridakist al (1998, p. 318), para uma série ser considerada acaido
branco, espera-se que 95% dos coeficientes deocarglacdo esteja dentro do intervalo de

confianca.

Para garantir robustez na decisdo sobre a auttagice residual adotou-se a
estatistica de Ljung-Box, considerando que os galdessa estatistica sdo significantes a um
nivel de 5% e, em caso contrario, considera-seoguesiduos tém um comportamento de
ruido branco, ou seja, auséncia de correlacdouadsiéd evidéncia mais direta de que o0s
residuos sdo aleatorios € a auséncia de valoneificsigtes da Estatistica de Ljung-Box na
defasagem com tamanho de um quarto da amostra (2P&§. Como a presente amostra é
de 76 casos utilizados na modelagem da série, skeamalisar os valores da Estatistica de
Ljung-Box na regido da décima nona defasagem. Quaadhum dos valores da Estatistica
de Ljung-Box na vizinhanca da décima nona defasafgersignificante, concluiu-se pela

auséncia de autocorrelacéo residual.

5.7.7 Previsdes do Risco de Crédito como Probabitide de Inadimpléncia

Uma vez tendo-se estimado o modelo para Equacadiftmenca do indice
Macroecondmica\Y; e os modelos dos fatores macroeconémicos signiéeax;, € possivel
realizar as previsdes para o Indice Macroeconém¥goe, consequentemente, para a
Probabilidade de Inadimpléndr.

Utiliza-se os modelos univariados ARIMA para prew&da uma das variaveis

macroecondmicas com 0s respectivos intervalos dlgacga, conforme a equacéao (44).

X; ¢ =ARIMA(p, d,q)(sp.sd.sa). (44)
Os valores das previsfes de cada um dos fatore®ecandmicos sdo substituidos na

equacao (45).
AYt ::80 +:81XLt +---+,8 X

m‘ mit

+@Saz +..+@Saz +a T +v, (45)
Para o calculo do indice Macroecondmico, realiza-seguinte substituicdo:

AYt = Yt — Yt-l — Yt = Yt-1+ AYt (46)
Dessa forma, obtém-se a equacéo (47) para o iNticeoecondmico:

AY =B, + B X, +..+B. X +t@Saz+..+@Saz +ad +v, )
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J& a probabilidade de inadimpléncia é obtida petgdo logistica, que garante que

seus valores figuem entre os limites de 0 e +1.:

1 1 (48)

1+ e_(Yt-1+AYj,t) - 1+ e_Yt
Para realizar comparacdes com os valores estingglosnodelo do presente estudo

PI, =

estimou-se um modelo ARIMA para a ProbabilidadelnBdimpléncia a partir da série

temporal da Taxa de Inadimpléncia:

Tl = ARIMA(p, d,q)(sp.sd,sq), (49)
Para a comparacdo entre modelos, Makridekigl (1998, p. 44) recomendam o

calculo do Erro Percentual Médio (EPM) e do ErracBetual Absoluto Médio (EPAM)

definidos nas equacdes (50) e (51).

EPM = ii ER (50)
n'=
1 n

EPAM :EZ|EF§| (51)

OndeEP: é o erro percentual relativo para o periodo, cattmlconforme a equacéo
(52).

(52)

Objetivando avaliar o desempenho do modelo por meioma comparagao, estima-se
um modelo ARIMA para a taxa de inadimpléncia e comf-se as estimativas do modelo em
estudo com os dados reais Ta com esse modelo ARIMA para®; . Para tornar essa
comparacao obijetiva, calcula-se o EPM e o0 EPAM paradelo em estudo e para o modelo
ARIMA de TI; e seus valores sdo cotejados. Isso é feito pargarar o desempenho do
modelo do presente estudo com um modelo estimadenpa modelagem ja consagrada.

5.7.8 Andlise da Sensibilidade da Probabilidade daadimpléncia

A analise de sensibilidade se presta a verificara@acdo da variavel dependente
devido as variagbes nas variaveis explicativas.afagdo € imposta a uma das variaveis

explicativas,coeteris paribuse verificada a sensibilidade da varidvel depeteddevido a
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essa variacdo. O objetivo final da analise de béilside é fornecer aos analistas a
capacidade de avaliar a vulnerabilidade a everdesraos no sistema financeiro como um

todo.

5.7.8.1 Sensibilidade da Probabilidade de Inadimpi&ia a Mesma Variagao
Percentual dos Fatores Macroecondmicos

Com o objetivo apenas de mostrar a direcdo dalskusde da Probabilidade de
Inadimpléncia e a magnitude dessa sensibilidadesanparte da andlise de sensibilidade foi
aplicada a mesma variacdo de aumento de 10% emuradadas variaveis explicativas
separadamentepeteris paribuse verificada a sensibilidade a essa variacaaotzapilidade

de inadimpléncia.

5.7.8.2 Sensibilidade da Probabilidade de Inadimpit&ia aos valores dos
Intervalos de Confianga Estimados dos Fatores Macexondmicos

Nessa parte da andlise de sensibilidade, utilizassequacdo da probabilidade de
inadimpléncia cada um dos valores dos limitesndervalo de confiangca de 99% obtidos na
modelagem ARIMA de cada um dos fatores macroecar@snimais desfavoraveis a
probabilidade de inadimpléncia, um por veageteris paribuscom o intuito de verificar o
comportamento da probabilidade de inadimplénciacendicdes extremas. A utilizacdo de
tais valores visa a construcdo de cenarios plagsiue merecem a consideracdo apropriada
pelos bancos centrais. Tais intervalos de confian@®% representam situacdes extremas,

mas razoaveis, pois contém com 99% de certezal@®sgrevistos para as variaveis.

5.7.8.3 Sensibilidade da Probabilidade de Inadimpi&ia as Variacfes Historicas
mais Desfavoraveis dos Fatores Macroecondmicos

Nessa parte da andlise de sensibilidade foi ulidizeparadamenteeteris paribusas
variagdes historicas dos fatores macroeconémicads desfavoraveis a probabilidade de
inadimpléncia dentro do intervalo da amostra cdetabjetivando analisar o comportamento
da probabilidade de inadimpléncia em condi¢cdesemds, visando a construcdo de cenarios

plausiveis.
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5.8 APRESENTACAO DAS LIMITACOES DO ESTUDO

Collis e Hussey (2005, p. 126) orientam que adzaalm projeto de pesquisa grande
Ou pequeno, € necessario limitar as inquiricbegadi@s maneiras. Uma limitacdo do estudo
identifica os potenciais pontos fracos da pesquds.autores dizem ainda que nao €
necessario enfatiza-las no estagio de propostacamentario se faz suficiente. No entanto,
nao devem ser ignorados, pois elas tém o propdsiidentificar as dificuldades potenciais e

avaliar se tais limitacGes sdo aceitaveis ou pmeciser resolvidas.

Cabe destacar que, no més de outubro de 2001, & Wtdrou a metodologia da
medicao da séria da taxa de desemprego, fazendguwemws dados de desemprego anteriores
a essa data ndo pudessem ser usados na formulagaod#lo. Para atenuar o problema,
utilizou-se por aproximacao, no lugar da série dsethprego das regides metropolitanas, a
série da taxa de desemprego do DIEESE para a negifiopolitana de Sao Paulo, disponivel
na base de dados do IPEA Datantarnet

O risco especial que surge quando uma institui¢gdi@aumodelos matematicos para
avaliar e proteger titulos passou a ser conhe@dmaisco de modelo (CROUHY; GALAI;
MARK, 2004, p. 511).

O risco de modelo é uma das modalidades do risesaojpnal. Em mercados de
titulos e de acles relativamente eficientes e dmpji o risco de modelo é relativamente
insignificante. J& em situac6es onde as informag@esescassas ou insuficientes, o risco de
modelo pode alcancar proporcoes elevadas. Napdde do escopo do presente estudo a

avaliacdo do risco de modelo.

Os modelos séo suscetiveis a diversas fontes ded&sde pressupostos incorretos
sobre a dinamica de preco e interacfes de merpadsando por erros de estimativa com
relacdo a volatilidades e correlacbes e outragrnrdgdes ndo diretamente observaveis, a
implementacdo de modelos de avaliacdo. Muitos medehrtem do pressuposto de que o0s
mercados de capital sdo perfeitos, mas, na realidel imperfeicbes de mercado levam a
substanciais e persistentes diferencas entre airmameno os mercados se comportam e 0s
resultados gerados pelos modelos (CROUHY; GALAI;RKA 2004, p. 512).

O modelo CreditPortfolioView pode ser calibrado no nivel do pais ou do setor
econdmico: por falta de dados suficientes a prdidadie de inadimpléncia € determinada

somente ao nivel do pais.



128

Uma etapa do modelGreditPortfolioViewprevé a tabulagdo de uma nova matriz de
migracdo (matriz de transicdo de Markov): o presdrdabalho ndo enfatiza essa questao
devido a impossibilidade de acesso as estatigdieasigracao entre as categorias de crédito,
ou seja, para tal, por exemplo, seria necessarientemaos os dados das migracdes de AA
para A, para B, para C, D, E, F e, H; os dadosrdgsacdes de A para AA,B,C,D,E,FeH
e assim por diante para a montagem da matriz dei¢éo.

Também encontrada por Kalirai e Scheicher (20084{. uma limitagdo do estudo é
0 pequeno tamanho da amostra e, consequentemgisie, & possibilidade de o presente
estudo ndo estar analisando um ciclo econémico lesm® numero de periodos considerado
nao pode ser maior devido ao fato de que as Shgesategorias de risco s6 terem iniciado a

partir de marco de 2000.
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6 APRESENTACAO DOS DADOS E ANALISE DOS
RESULTADOS

Este capitulo trata da andlise e interpretacdo dimbs do estudo e é onde se

relacionam os resultados com os objetivos de pesqui

E possivel estabelecer um paralelo entre o trabdhpesquisa e a aeronautica: no
capitulo referente a metodologia tem-se o planeddeda pesquisa, mostrando em detalhes o
que deve ser executado. Ja a Apresentacdo dos elddaadise dos Resultados € a caixa preta
do avido, contendo cada detalhe ocorrido durargerourso em que fez-se uso do plano de
vOo da pesquisa. Portanto, os passos seguidossnaige € aqui descritos sao: Estatistica
descritiva das Variaveis, Testes de Raiz Unitédstimacdo do Modelo, Previsdes com o

Modelo Estimado e Analise de Sensibilidade.

6.1 ESTATISTICA DESCRITIVA DAS VARIAVEIS

A série da taxa de inadimpléncia apresenta umaaraali7,69076% com um pico
maximo de 12,24376% em marco de 2000 e um minimb,e®260% em junho de 2005,
apresentado um desvio padrdo de 1,51930% no pesioalisado. A Tabela 1 sintetiza a

descricdo da taxa de inadimpléncia no periodo adtud

Tabela 1 - Descricdo da Varidvel Dependente — Font® autor

Desvio
Varidvel Dependente Média Méaximo Minimo Padréo
Taxa de Inadimpléncia
T, 0,076907 0,122437| 0,0598260‘ 0,0151930‘

O Gréfico 2 contém a série temporal da taxa denmaléncia onde se percebe que, de
modo geral, a série apresenta uma tendéncia da goed um leve aumento a partir de julho

de 2005 até o final do periodo da amostra.
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Grafico 2 - Gréfico da Série Historica da Taxa denadimpléncia
Fonte: dados da pesquisa

O Grafico 3 mostra um aumento significativo no woedude crédito em inadimpléncia
gue inicia com R$ 33 bilhdes em média no ano 20@mreinando com uma meédia de R$ 45
bilhdes em 2006.

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

B Volume em situagdo normal @ Volume de crédito em exposicéo

Grafico 3 - Volume de Crédito em Exposicéo
Fonte: dados da pesquisa

Por outro lado o Grafico 4 mostra que, mesmo havemd aumento do montante de
crédito em situacdo de inadimpléncia, a média adaataxa de inadimpléncia diminuiu
consideravelmente no periodo de amostra da sérimadimpléncia cresce em montante,

porém nao em participacao percentual.
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Gréfico 4 - Percentagem do Saldo Remanescente
Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 2 contém os dados descritivos das vasameplicativas candidatas com a

média, maximo, minimo e desvio padrdo de cada uma.



Tabela 2 - Descricdo das Variaveis Independentes

Fator X;, — Variaveis Desvio
Independentes Média Maximo Minimo Padréo
1. Indicadores de ciclo
PIB; -0,00302| 0,133131| -0,17782| 0,069403
PIND, 0,10877| 0,293506| 0,009331| 0,062738
PRODPETRQ® 0.070007 | 0.254669| -0.10622| 0.07772
PCIMEN, 0,069333| 0,254669| -0,10622| 0,07762
2. Indicadores de estabilidade de precos
IGPD 0,813671 5,84 -0,79| 1,017364
IGPM, 0,815823 5,19 -1| 1,003384
IGPOG 0,811519 5,82 -0,78| 1,012432
INCC; 0,774177 2,84 0,02 | 0,587532
INPC 0.627975 3.39 -0.11| 0.603004
IPADI, 0,93519 7,45 -1,68| 1,414859
IPAM, 0,936076 6,73 -1,67| 1,388737
IPCA 0,610506 3,02 -0,21| 0,518199
IPCFGV, 0,566962 3,14 -0,44| 0,561366
IPCFIPE 0,503896 2,6489 -0,3127 | 0,533196
MO, 0,034146 | 0,218396| -0,23035| 0,102248
M1, 0,049611| 0,185856| -0,18538| 0,083469
M2, 0,021306| 0,172938| -0,13289| 0,090739
M3, 0,058648| 0,197188| -0,16442| 0,092387
M4, 0,157997| 0,212227| 0,04036| 0,042828
3. Indicadores de economia interna
POUR 175249,9| 208592,1| 158684,1| 14141,34
GOV, 40094,95| 57780,43| 24299,87| 6592,115
DESEMR 18,10759 20,7 15,3| 1,369051
CONSPETR® 1352,177 1546 1173| 70,66112
ICC 116,0068 147,31 87,86 | 15,29045
IEC 129,037 167,05 98,79 | 14,32931
RASSAL 55,56076 65,7 50,5 4,1507
SALMINREAL; 276,5793| 352,5945| 223,363| 30,32963
VDASAUTO; 0,077103| 0,523471| -0,23616| 0,173198
VDASIND; 0,037513| 0,27005| -0,14618| 0,091996
4. Indicadores corporativos
INVESTBNDES 0,065784 | 0,634042| -0,35309| 0,242427
FBCFCONS$ 110,8137 127,73 94,84 | 7,496069
FBCFMAQ 125,2143 164,22 77,59 | 18,38787
UCIIND; 81,21002| 84,5127 76,6717| 1,40865
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Fator X;; — Variaveis Desvio
Independentes Média Méaximo Minimo Padréo
5. Indicadores de mercado financeiro
DOWJONES 10103,26| 11679,07 7592 | 915,0865
BOVESPA 20027,91 40363 8622 | 8652,06
VNMBOVESPA 22670,39 64876 | 8824,891| 12797,78
VOIBOVESPA 1,768613| 2,696103| 0,999327| 0,423816
TBF, 1,364437 2,0346 0,9671| 0,215054
TR 0,21823 0,5465 0,0368| 0,102802
TILR, 0,791339 0,9489 0,6| 0,075417
TMPRE 58,38797 74,22 49,2| 5,905723
6. Indicadores de economia externa
DOLAR; 2,568432 3,8949 1,7473| 0,505693
EURQ 2,803874 | 3,868146| 1,603627| 0,720031
IENE; 0,022285| 0,03072| 0,016318| 0,004332
PETROWT] 39,14747 74,41 19,39 | 15,26019
PETROBRENT 37,25354 73,67 18,71| 15,25846
EXPORT; 7021,127 13642 3658 | 2574,065

Fonte: dados da pesquisa

6.2 TESTES DE RAIZ UNITARIA DAS VARIAVEIS

Na Tabela 3, segue o resultado dos testes de raitasias das varidveis explicativas

e na Tabela 4 mais abaixo segue o resultado pdralice macroeconémico. Quando a
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variavel aparece precedida da letra gr&gdelta, significa que foi usada a primeira difegen

da variavel, ou seja, nao foi rejeitada a hipéwseaaiz unitaria para a variavel em nivel,
tendo sido necessério utiliza-la em sua primeifareiica. Cabe ressaltar que n&o houve a
necessidade de se utilizar a segunda diferenca&mtauma das séries das variaveis. No caso

de o nome da variavel aparecer precedidalulesignifica que ela esta sendo usado o

logaritmo natural ou neperiano desta variavel.



Tabela 3 - Testes de Raiz Unitaria das Variaveis tlependentes

Estatistica | Ordem da
Fator X; ADF Defasagem

1. Indicadores de ciclo

PIB; - 4,124%*

PIND, - 4,292%*

PRODPETRQ® - 3,575* 11

PCIMEN, - 4,695** 0
2. Indicadores de estabilidade de precos

AIGPDI; - 4,178** 8

AIGPM; - 4,496** 7

AIGPOG - 4,178* 8

AINCC, - 9,889** 1

AINPC, - 4,107* 10

AIPADI, - 6,959** 1

AIPAM; - 4,231**

AIPCA, - 4,110% 4

AIPCFGV, - 4,156** 10

AIPCFIPE -4,211% 8

AMO; - 4,230**

AM1, - 4,277

AM2, - 4,437

AM3; - 4,635** 11

AM4, - 4,339** 11
3. Indicadores de economia interna

POUR - 5,240** 1

GOV, - 5,240** 1

ALN(DESEMR) - 6,029** 1

ALN(CONSPETRQ® - 4,308** 6

ALN(ICC) - 4.277* 10

ALN(IEC) -5,73 9** 1

ARASSAL - 5,265** 1

ASALMINREAL - 4,212% 4

AVDASAUTO; - 5,049** 3

AVDASIND; - 6,510%* 1
4. Indicadores corporativos

INVESTBNDES - 3,.809* 11

ALN(FBCFCON$9 - 5,621**

ALN(FBCFMAQ) - 4,476%

ALN(UCIINDy) - 4,468**
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Estatistica | Ordem da
Fator X; ADF Defasagerm
5. Indicadores de mercado financeiro
ALn(DOWJONES - 4,281** 4
ALn(IBOVESPA) - 4,176** 2
ALN(VNMBOVESPA) | -4,819** 3
ALn(VOIBOVESPA) - 4,846** 3
ALN(TBF) - 8,177* 1
ALN(TR) - 4,525%* 3
ALn(TJILPR) - 6,521** 1
ALn(TMPRE) -4,111% 7
6. Indicadores de economia externa
ADOLAR; - 5,012** 1
AEURQ - 4,826** 1
AIENE5 - 4,160** 1
ALN(PETROWTY) - 5,140** 3
ALn(PETROBRENY) - 4,110% 5
ALN(EXPORT) -4,64 3** 3

Fonte: dados da pesquisa

Tabela 4 - Teste de Raiz Unitaria da Variavel Depelente

Estatistica| Ordem da
Y ADF Defasagem

indice Macroecondmico

AY, - 4,417 1
Fonte: dados da pesquisa

O valor critico para o testalo teste de Dickey-Fuller Ampliado (ADF) para unaehi
de significancia de 5% ¢é -3,48 e para um niveligrifscancia de 1% é -4,10. Os valores

assinalados com * sao significantes a 5% e assioslkeom ** s&o significantes a 1%.

A Tabela 3 e a Tabela 4, respectivamente, moswdostos resultados dos testes ADF
para todas as variaveis Independentes e Dependeatsonstram em todos 0s casos a
rejeicdo da hipotese nula de raiz unitaria pangadgdveis ou suas respectivas transformacgoes

descritas nessas tabelas.

6.3 ESTIMACAO DO MODELO

Nessa parte do estudo sdo descritos os resultalaadh etapa da estimagcdo do

modelo: a identificacdo das variaveis explicativeasnodelagem multifator da diferenca do
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indice macroecondmico, a modelagem ARIMA das séigeempo das variaveis explicativas
do modelo.

6.3.1 Identificacdo das Variaveis Explicativas daY

Para a escolha das variaveis utilizadas no modsi@ @xplicar1Y; , primeiramente,
com o uso dasoftware economeétrico Eviews 3.1, foi realizado o testecdasalidade de
Granger para verificar se cada uma das variavaisr@on causarY; segundo grange©s
testes de causalidade rejeitaram para todas adveariem nivel a hipétese nula de nao
causalidade com um intervalo de confianca de 95%gte para IPCFGV e IPAM que foram

aceitos como causadores segundo Granger, mas contaralo de confianca de 99%.

No passo seguinte para o estabelecimento de qaa#/eis deveriam participar do
modelo paradY; , e consequentemente do modelo da probabilidadmatémpléncia B
foram executadas regressdes univariadas, ondeieaA¢ré regredida com cada um dos
fatores macroeconémicos, individualmente. Essasesedes univariadas proporcionam a
fundamentacéo para a identificacdo dos fatorest@&ueuma influéncia fundamental sobre a
probabilidade de inadimpléncia. Esses fatores fanaados como o ponto de partida para a
modelagem da equacdo A¥. Tal procedimento é o que foi adotado nos moddéoKalirai
e Scheicher (2002) e de Boss (2002).

Com o objetivo de garantir a robustez da espec#icaas regressdes foram estimadas
usando-se as variaveis e suas respectivas defasdgdna 12. Isto é feito com a finalidade de
garantir que qualquer efeito defasado de certasaweas sobre a probabilidade de
inadimpléncia seja levado em consideracédo. Poigcoaomia, raramente a dependéncia de
uma variavel sobre a outra é instantanea (GUJAR2000, p. 591). Estimou-se a regressao
de 4Y; sobre cada variavel e sua respectiva defasagesmgatda execucdo de wgoript no
processador de sintaxe do SPSS 13.6cript encontra-se no ANEXO A.

Na Tabela 5 sdo admitidos os resultados da regr@ssa a variavel ou sua defasagem
que obteve a melhor significancia e coeficientedééerminacdo ajustado dentre as que

atenderam as expectativas de sinal.

O objetivo é escolher uma variavel por categorgsulecategoria para participar do

modelo multivariado para explicaly;.



Tabela 5 - Resultados das Re
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ressoes Univariadasrchlaiores Coeficientes de Determinacao

Teste t
Sinal | Teste F para para
Espe- | significancia coeficiente R?
Fator X; rado Geral Coeficiente | individual | Valor-p | ajustado
A. Indicadores de ciclo
PIB.g - 5,02931 -0,09531 -2,24261 0,02780 0,04912
PIND,3 - 3,77725 -0,18185 -1,94351 0,05561 0,03438
PRODPETR® - 7,69534 -0,143920  -2,77405 0,00694 0,07905
PCIMEN.3 - 3,77725 -0,18185 -1,94351 0,05561 0,03438
B. Indicadores de estabilidade de precos
Indicadores de inflacdo
AIGPDl - 3,18844 -0,01474 -1,78562 0,0781Q 0,02729
AIGPM,3 - 1,71880 -0,01197,  -1,31103 0,19374 0,00913
AIGPOG, - 3,17667 -0,01479  -1,78232 0,07864 0,02715
AINCC¢ - 2,32987 -0,01235 -1,52639 0,13101 0,01676
AINPC,, - 2,11666 -0,01860  -1,45488 0,14982 0,01429
AIPADI - 4,37275 -0,01236 -2,09111 0,03982 0,04145
AIPAM, 3 - 2,89301 -0,01093 -1,70088 0,09300 0,02369
AIPCA. 11 - 4,44059 -0,02529  -2,10727 0,03835 0,04225
AIPCFGV,» - 3,12903 -0,01763 -1,76891 0,08087 0,02657
AIPCFIPE, - 1,57307 -0,01544  -1,25422 0,21356 0,00729
Indicadores de meios de pagamento
AMO¢, - 6,36319 -0,17948 -2,52254 0,01371 0,06434
AM1, - 8,38037 -0,51588 -2,89489 0,00493 0,08644
AM2, - 9,86195 -0,85599 -3,14037 0,00239 0,10202
AM3,g - 7,79651 -0,78728 -2,79222 0,00660 0,08015
AM4, 4, - 13,15817 -1,46380 -3,62741 0,00051 0,13485
C. Indicadores de economia interna
POUR, - 8,5785] -1,07797  -2,92891 0,00447 0,08856
GOV, - 3,94525 -0,04835 -1,98627 0,05056 0,03639
ALNn(DESEMR, 1) + 10,00874 0,64768  3,16367, 0,00223 0,10354
ALN(CONSPETRQ) - 2,62629 -0,16134 -1,62058 0,10920 0,02042
ALN(ICC) - 5,89871 -0,22278 -2,42873 0,01748 0,05909
ALN(IEC.¢) - 4,119364 -0,18718 -2,02962 0,04585 0,03845
ARASSAL, - 2,53049 -0,451300  -1,59075 0,11576 0,01924
ASALMINREAL ¢ - 2,75577 -0,29353 -1,66005 0,10097 0,02201
AVDASAUTO - 4,27549 -0,033820 -2,06772 0,04203 0,04030
AVDASIND, 5 - 1,98790 -0,12684 -1,40993 0,16259 0,01251
D. Indicadores corporativos
INVESTBNDES.1o - 1,32457 -0,02579  -1,15090 0,25334 0,00414
ALn(FBCFCONSy) - 3,18403 -0,16252 -1,78439 0,07830 0,02724
ALn(FBCFMAQ.,) - 3,2419(Q -0,06884] -1,80053 0,07569 0,02794
ALN(UCIIND ) - 7,08051 1,13219  2,66092 0,00948 0,07232
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Teste t
Sinal | Teste F para para
Espe- | significancia coeficiente R?
Fator X; rado Geral Coeficiente | individual | Valor-p | ajustado
E. Indicadores de mercado financeiro
Indicadores de mercados de capitais
ALN(DOWJONESs) - 5,7385( -0,30206 -2,39552 0,01903 0,05727
ALN(IBOVESPA.) - 6,91842 -0,17199 -2,63029 0,01030 0,07053
ALN(VNMBOVESPA ) - 2,61090 -0,04218 -1,61583 0,11022 0,02023
ALN(VOIBOVESPA,),) + 1,19660 0,02777, 1,09389 0,27741] 0,00251
Indicadores de taxas de juros
ALN(TBFo) + 3,78594 0,09233 1,94575 0,05533 0,03449
ALN(TRy.q) + 3,4239(Q 0,02231] 1,85038 0,06809 0,03014
ALN(TILP.s) + 13,90564 0,642160 3,72903 0,00037 0,14197
ALN(TMPRE:=5) + 13,10269 0,64238  3,61976 0,00053 0,13432
F. Indicadores de economia externa
Indicadores de mercado de moeda estrangeira
ADOLAR 3 -+ 5,38435 0,07499] 2,32042 0,02297| 0,05322
AEURG 5 -+ 2,80823 0,06799 1,67578 0,09784 0,02266|
AIENE;s -/+ 4,58434 11,33067  2,14111] 0,03543 0,04393
Indicadores de comércio exterior
ALN(PETROWT ) + 1,12695 0,07559 1,06158 0,29175 0,00162
ALN(PETROBRENT) + 1,33784 0,07104f 1,15665 0,25099 0,00431
ALN(EXPORT;.1) - 1,86388 -0,06135 -1,36524 0,17615 0,01095

Fonte: dados da pesquisa

Todas as categorias dos indicadores possuem vigrigigeificativas para representa-
las, com excecdo da categoria indicadores de camérterior, onde a melhor variavel
ALn(EXPORT,) nem atingiu o valor de probabilidade minimo de 18%rtanto, tal categoria

de indicadores ndo tem nenhuma variavel participaadmodelo.

6.3.2 Modelo de Risco de Crédito Multifator

Apébs as regressdes univariadas, realizou-se aastando modelo multivariado de
AY; com a utilizacdo desoftware SPSS 13.0. Nos itens a seguir, apresenta-se gsspas

utilizados para alcancar a estimacao do modelo.



139

6.3.2.1. Especificacdo do Modelo

Foram realizadas regressdes multiplas patdYdeom combinacdes por categoria das
variaveis consideradas significantes nas regreasdigariadas significantes. Primeiramente,
estimou-se um modelo d€Y; com as varidaveis das regressdes com o maior wm@écde
determinacao ajustado - &ustado.

Para cada categoria e subcategoria as variaveis ofptieeram o0s melhores
desempenhos foram:

- Indicador de ciclo: PRODPETRO

- Indicador de inflacdAIPCA:.11

- Indicador de agregado monetaridvi4..;,

- Indicador de economia internat.n(DESEMR.1)

- Indicador corporativosALN(FBCFMAQ:.4)

- Indicador de mercado de capitald:n(BOVESPA.3)

- Indicador de taxa de juroALn(TJLP.s)

- Indicador de mercado de moeda estrangAIDEOLAR; 3
- Indicador de comércio exterior: nenhuma variavel

Essas variaveis formaram o primeiro modelo estimdgim seguida, apenas na
primeira categoria, substitui-se a variavel comangf ajustado na regressdo univariada pela
variavel com o segundo maiof Bjustado e estimou-se o modelo. Posteriormenteralda
mesma categoria, utilizou-se a varidvel com o tercenaior R ajustado e assim
sucessivamente. Para cada categoria escolheu-aseiaaeV que fez com que a regressao
multivariada alcancasse o maiof Bustado. Repetiu-se 0 mesmo procedimento parm cad
uma das categorias ou subcategorias. Depois de &sdeombinac¢des optou-se pelo modelo

com o maior Rajustado.

O modelo de regressdo multipla foi estimado cmitwareSPSS 13.0 com 0 método
de eliminacadackward A eliminacaobackwardé um procedimento de selecéo de variaveis
em que, inicialmente, todas as variaveis entratmmodelagem e entdo sdo consecutivamente
removidas conforme os critérios de eliminagdo. Advel com correlacdo parcial menor com
a variavel dependente € a primeira a ser considgraih remocao. Se satisfizer o critério para
eliminacao, é afastada. Depois que a primeira warfar afastada, a variavel que permanece
na equacado com a correlacdo parcial menor é coadm@ proxima. O procedimento para
quando ndo houver nenhuma variavel na equacaoaiséag os critérios de remocao. No
presente estudo, o critério para remocao foi unelnde significAncia do coeficiente da

variavel acima de 10%.
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A Tabela 6 contém a primeira iteracdo do modelo tmas as variaveis selecionadas.

Tabela 6 - Iteracéo Inicial da Regressdo Mdltipla d Modelo Adotado

Coefficientes Coefficientes
Nao-Padronizados Padronizados

Variaveis B Erro Padréo Beta t Sig.

Constante -0,022836 0,020046 -1,139187 | 0,259748
ADOLAR 3 0,009205 0,033729 0,031329| 0,272915|0,785979
ALN(TMPRE_s) 0,432924 0,169284 0,258155| 2,557385|0,013444
ALNn(IBOVESPA,3) -0,156621 0,073669 -0,259781 | -2,125995|0,038180
ALN(FBCFMAQ.4) 0,049583 0,043596 0,143316| 1,137327|0,260517
ALN(DESEMP, () 0,740825 0,234310 0,388308| 3,161734|0,002594
AIPCA .11 -0,015582 0,012396 -0,145110| -1,257071|0,214240
AM4, 1> -0,904365 0,359157 -0,238523 | -2,518026 | 0,014858
PIB..q -0,119743 0,072423 -0,147115| -1,653381|0,104165
Sazonalidade 2 -0,014981 0,023390 -0,081298 | -0,640514 |0,524598
Sazonalidade 3 0,029591 0,024472 0,160578| 1,209191|0,231956
Sazonalidade 4 0,063071 0,028690 0,366994 | 2,198363|0,032311
Sazonalidade 5 0,002291 0,024297 0,013329| 0,094278|0,925244
Sazonalidade 6 0,000181 0,024756 0,001053| 0,007309 | 0,994196
Sazonalidade 7 -0,011293 0,023226 -0,061281| -0,486219|0,628816
Sazonalidade 8 0,026105 0,024160 0,141664 | 1,080517|0,284805
Sazonalidade 9 -0,014209 0,024265 -0,077104 | -0,585558 | 0,560658
Sazonalidade 10 0,053757 0,026292 0,291718| 2,044583|0,045877
Sazonalidade 11 0,002861 0,022524 0,015525| 0,127020 | 0,899405
Sazonalidade 12 0,017073 0,023472 0,092648| 0,7273890,470189
Tendéncia 0,000550 0,000202 0,238021| 2,717895|0,008858

Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 7 d& a Gltima iteracdo do procebsskwarddo modelo com maior R

ajustado, sendo o modelo selecionado para o peesstutdo.

Tabela 7 - Modelo Estimado parat,

Coefficientes Coefficientes
Nao-Padronizados Padronizados
Variaveis B Erro Padrdo Beta t Sig.
Constante -0,021150 0,011694 -1,808571| 0,075290
ALN(TMPRE;5) 0,355561 0,147932 0,212022 2,403543| 0,019192
ALN(BOVESPA,.) -0,154259 0,055646 -0,255864 | -2,772172| 0,007313
ALN(DESEMP;.1p) 0,628427 0,184127 0,329394 3,412999| 0,001128
AIPCA 11 -0,023590 0,009256 -0,219681| -2,548660| 0,013263
AM4, 1, -0,928067 0,323274 -0,244775| -2,870836| 0,005569
PIBg -0,127482 0,068473 -0,156623| -1,861775| 0,067301
Sazonalidade 3 0,033898 0,016108 0,183949 2,104371| 0,039342
Sazonalidade 4 0,032491 0,014795 0,189057 2,196090| 0,031775
Sazonalidade 10 0,053656 0,015987 0,291170 3,356153| 0,001343
Sazonalidade 12 0,028540 0,016757 0,154877 1,703210| 0,093458
Tendéncia 0,000519 0,000193 0,224867 2,685115| 0,009256

Fonte: dados da pesquisa
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A equacédo (53) é o modelo estimado p#¥gpelo método dos minimos quadrados ordinarios.
AYy= —0,02115 + 0,3555641:n(TMPRESs) — 0,15425%Ln(BOVESPAs)

+ 0,628427ALN(DESEMR.10) — 0,0235HIPCA.11— 0,928064M4.12 — 0,12748RIBg  (53)
+ 0,0338985az3+ 0,032491Saz4+ 0,0536565az10+ 0,028545az12+ 0,000519F

A Tabela 8 contém um sumario das estatiticas doelnogstimado pard;, onde
pode-se perceber que 8 &ustado do modelo é de 0,51699, valor relevamtseetratando de

um modelo com séries temporais estabilizadas.

Tabela 8 - Sumario das Estatisticas do Modelo Estaxdo para4Yt

Desvio Estatistica de

Padrdo da Durbin-

R R’ R®Ajustado | Estimativa Watson
0,767327 | 0,58879065 | 0,516992196| 0,034978685| 1,950153321

Fonte: dados da pesquisa

6.3.2.2. Autocorrelacéo dos Residuos

O resultado da Estatistica de Durbin-Watson muidaima de 2 (Tabela 8) indica que
os residuos sdo ndo-autocorrelacionados. O inte@lvalores da estatistica de Durbin-
Watson onde se garante a hipétese de ausénciaabemealacao € entre 1,77 e 2,23. O valor
de 1,95 esta dentro desse intervalo e, portantip@ese de auséncia de autocorrelacdo na

primeira defasagem € aceita.

O Grafico 5 mostra o grafico da funcéo de autota¢é® dos residuos, onde pode-se
perceber que os coeficientes de autocorrelacdanfasmnificantes na 123 e na 202
defasagens, mas, segundo Makridadtisal (1998, p. 318), espera-se que, para uma série ser
considerada como ruido branco, 95% dos coefigeteautocorrelacdo estejam dentro do
intervalo de confianca. Portanto, ndo se pode oonchue os residuos séo

autocorrelacionados.



142

Residuos Nao-Padronizados
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Grafico 5 - Funcéo de Autocorrelagdo para os Resids do Modelo dedY;
Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 6 mostra a fungdo de autocorrelacdo gladis residuos, podendo se
perceber que os coeficientes de autocorrelacdanfasmgnificantes na 122 e na 152

defasagens, mas nao se pode concluir que os reddo@utocorrelacionados.
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Residuos Nao-Padronizados
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Grafico 6 - Fungdo de Autocorrelagao Parcial para ® Residuos do Modelo dd,
Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 9 contém as estatisticas de Ljung-Box pareesiduos do modelo de;.
Com relacéo a autocorrelacdo, a estatistica degtax € definitiva: com uma probabilidade
de erro de cinco por cento pode-se assumir 0 ocesmMo independente, ou seja, como
ruido branco, sem autocorrelacdo, pois em nenhuasm dkfasagens a funcdo de

autocorrelacao foi significante a 5%.

Tabela 9 - Estatistica de Ljung-Box para os Residsalo Modelo dedY;

Defasagens | Autocorrelacédo | Desvio Padréo Estatistica de Ljung-Box
Valores df | Sig.
1 0,02221409 0,11319829| 0,03851033| 1 0,84442
2 -0,02430264 0,11243083| 0,08523388| 2 0,95828
3 -0,03698914 0,11165811| 0,19497465| 3 0,97840
4 -0,01353865 0,11087999 | 0,20988352| 4 0,99486
5 -0,00122039 0,11009638| 0,21000639| 5 0,99900
6 -0,09561617 0,10930715| 0,97518980| 6 0,98654
7 -0,18085335 0,10851217| 3,75295920| 7 0,80775
8 -0,15783164 0,10771133| 5,90012361| 8 0,65842
9 0,12975884 0,10690450| 7,37339239| 9 0,59830
10 -0,00588148 0,10609152| 7,37646574 |10 0,68949
11 -0,04105435 0,10527227| 7,52855212 |11 0,75481
12 -0,28719650 0,10444659 | 15,08938641 | 12 0,23658
13 -0,05824045 0,10361434 | 15,40533014 | 13 0,28274
14 0,06966391 0,10277534 | 15,86477972 | 14 0,32170




Defasagens | Autocorrelacédo | Desvio Padréo Estatistica de Ljung-Box
Valores df | Sig.
15 -0,16470979 0,10192944 | 18,47597616 | 15 0,23847
16 0,16065610 0,10107646 | 21,00233126 | 16 0,17842
17 0,01705593 0,10021622 | 21,03129634 | 17 0,22489
18 0,03447034 0,09934853 | 21,15168019 | 18 0,27183
19 0,03385901 0,09847319 | 21,26990605 | 19 0,32208
20 0,21723662 0,09759001 | 26,22503971 | 20 0,15851
21 0,08184016 0,09669876 | 26,94133355 | 21 0,17280
22 0,05312178 0,09579921 | 27,24881671 | 22 0,20193
23 -0,05580450 0,09489114 | 27,59466611 | 23 0,23150
24 -0,08899207 0,09397430 | 28,49144313 | 24 0,23986
25 -0,00324796 0,09304842 | 28,49266157 | 25 0,28568
26 -0,08250250 0,09211324 | 29,29487537 | 26 0,29784
27 -0,01328808 0,09116846 | 29,31611930 | 27 0,34574
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Fonte: dados da pesquisa

6.3.2.3 Normalidade dos Residuos

A Tabela 10 o valor da estatistica de KolmogorovurBov e com um valor de
probabilidade superior ao nivel de significancicbéle pode-se concluir que a distribuicdo da
amostra dos residuos é normal, desqualificandasste modo, a hipétese nula de nao-

normalidade dos residuos.

Tabela 10 - Teste de Normalidade dos Residuos do o deAdY;
Kolmogorov-Smirnov

Statistica df | Sig.

0,099930886 | 75| 0,061194

| Residuos Nao-padronizados
Fonte: dados da pesquisa

6.3.3 Modelagem ARIMA das Séries de Tempo dos Fats Macroeconémicos do
Modelo

Ap6s a estimacdo do modelo para o Indice Macroenmm) foi realizada a
modelagem ARIMA para cada uma das séries tempatass séries dos seus fatores

macroecondmicos significantes.

Um modelo ARIMA, pode ser caracterizado pela esteuARIMA(p,d,g(sp,sd,s}
ondep € o numero de parametros de auto-regress&op numero de diferenciacoesg o
namero de parametros de médias mévagise o niumero de parametros de auto-regressao
sazonaisd € o numero de diferenciacbes sazongié, 0 nimero de parametros de médias

moveis sazonais.
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Com o objetivo de identificar o melhor modelo, micio de cada modelagem
ARIMA, foi escolhida a melhor estrutura de diferi@agéo. Para um modelo tipico ARIMg\(

d, 9 (sp, sd, shas Estruturas de diferenciacdo estudadas foram:

= d=0;
= d=1;
= d=2;

= d=1comsd=1;
= d=2comsd=1.
Devido a quantidade de dados disponiveis nédo f&sipel utilizar defasagens sazonais

maiores.

Primeiramente foi verificado se a Funcdo de Autetacdo (ACF) e a Funcéo de
Autocorrelagéo Parcial (PACF) para cada estrutardefasagens: caso os coeficientes dessas
funcdes ndo sejam significantes de acordo com atifsta de Ljung-Box, tal estrutura &
considerada como ruido branco e foi descartadajupato tal condicdo € um pressuposto
para a modelagem univariada de séries temporass upo ruido branco ndo tem parametros
de auto-regressao e nem de médias moveis. Visutdnmmr meio dos graficos da ACF e da

PACF, também foi verificada a estabilidade da sémecada estrutura de diferenciacéo.

Em seguida realizou-se uma pré-modelagem combirs@mdis parametros de auto-
regressao e de médias moveis para cada uma dasiestrde defasagens indicadas e foi

escolhida a que possuia o menor Critério de Infoeimae Akaike (AIC).

Por exemplo, foram estimados os modelos ARIMA(},0,ARIMA(1,1,0),
ARIMA(1,2,0), ARIMA(1,1,0)(0,1,0) e ARIMA(1,2,0)(Q,0) que possuem todas 1 parametro
de auto-regressédo. Em seguida foi comparado o Al€ada uma e escolhida a estrutura para
a que obtivesse o menor AIC: pois o critério AlG\gera o nimero de parametros de auto-
regressa@, médias moveig, auto-regressao sazoisgl e médias moveis sazorsl e todos
0s modelos apresentam a mesma soma de paramemnosedtiida, foram estimados os
modelos ARIMA(0,0,1), ARIMA(0,1,1), ARIMA(0,2,1), RIMA(0,1,1)(0,1,0) e
ARIMA(0,2,1)(0,1,0) e verificados os AIC de cada yara confirmar o resultado dos
primeiros modelos.

Para cada estrutura de diferenciacdo escolhidanf@stimados todos os modelos
ARIMA combinado-se os valores geq, spesgde 0 a 6, ou seja, um total de 2401 (7-7-7-7)

modelos para cada estrutura de diferenciacdo, o ma execucdo de umscript no
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processador de sintaxe do SPSS 13.0, garantindsa derma que todas essas combinacdes
de modelos pudessem ser analisadassdrgdt encontra-se no ANEXO B.

De todos os modelos estimados por meisdpt, foram selecionados todos os que
tinham os parametros significantes a 10%. Dentrsesesmodelos com parametros
significantes escolheu-se como modelo adotado oelmodom menor AIC, desde que
atendessem aos pressupostos de normalidade residé@alautocorrelacdo de seus residuos,
pois ndo se faz necessario adotar um modelo corar@mvalor AIC, mas com 0s residuos
gue tenham o melhor comportamento (MAKRIDAKgEal 1998, p. 365). Descartou-se o0s
modelos em que os valores das variaveis dos peritelgados para verificagcdes de ajuste do
modelo encontraram-se fora dos intervalos de cogdiadas previsbes. Também foram
descartados os modelos em que os coeficientesad@setros estavam fora dos limites entre
-1 e +1, ou seja, modelos com parametros explasicosforme recomendacdo de
Makridakiset al (1998, p. 337 e p. 339).

Pretendeu-se, desta forma, fazer uma analise measgente para a identificacdo do
modelo ARIMA, tendo em vista ser a metodologia d-Benkins de dificil aplicacdo na
pratica da identificacdo de modelos quando existangbinacdo de padrdes auto-regressivos e

de médias moveis.

6.3.3.1 Produto Interno Bruto - PIB

Para a escolha da estrutura de diferenciacéo renidiecio sazonal para a modelagem
ARIMA para o PIB, inicialmente, utilizou-se as @ftcas de Ljung-Box, que mostraram que
a série do PIB diferenciada de segunda ordem eéeadie PIB diferencia de segunda ordem
conjuntamente diferenciada de primeira ordem sdzow@® possuiam autocorrelacdo
significante, sendo aproximacdes do ruido branqgmranto ndo foram utilizadas para a
estimacdo. Das estruturas de defasagem restamtesadbtada a primeira ordem de
diferenciacdo junto com a diferenciacdo sazonalpdeeira ordem, pois 0s critério de

informacé&o de Akaike (AIC) foram bem menores cosessnodelos do que para os outros.

Em seguida, foi realizada a execucédosgapt com as combina¢cfes dos modelos
descritas anteriormente e os modelos com o0s pa@snsignificativos encontrados foram

agrupados na Tabela 11 ordenada pelo valor absidufdC.



Tabela 11 - Modelos ARIMA para o PIB com par@metrosignificativos

Critério de Critério

Informacao de | Bayesiano de
PIB Akaike (AIC) Schwarz (BIC) | Observacdes
ARIMA(0,1,1)(3,1,0) -2,564 6,008 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,1)(2,1,0) -2,944 3,485 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,1,0)(1,1,0) -3,244 1,043 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,1,1)(1,1,0) -5,959 0,47 | Modelo escolhido
ARIMA(0,1,1)(0,1,2) -7,627 -1,198
ARIMA(0,1,1)(4,1,0) 9,129 19,845
ARIMA(0,1,4)(1,1,0) -9,371 1,345
ARIMA(2,1,0)(1,1,0) -9,59 -3,16
ARIMA(0,1,1)(1,1,0) 10,053 14,339
ARIMA(0,1,2)(1,1,0) -10,465 -4,036
ARIMA(2,1,5)(1,1,0) -11,593 5,552
ARIMA(2,1,0)(0,1,0) 13,317 17,603
ARIMA(1,1,0)(3,1,0) -14,075 -5,502
ARIMA(2,1,1)(1,1,0) -14,303 -5,731
ARIMA(0,1,4)(0,1,0) 14,953 23,525
ARIMA(1,1,0)(2,1,0) -15,6 -9,17
ARIMA(1,1,0)(0,1,0) 16,11 18,254
ARIMA(0,1,2)(0,1,0) 16,476 20,762
ARIMA(1,1,1)(3,1,0) -17,756 -7,04
ARIMA(1,1,1)(2,1,0) -17,923 -9,35
ARIMA(1,1,2)(2,1,0) -19,008 -8,292
ARIMA(0,1,2)(2,1,0) -19,338 -10,766
ARIMA(0,1,4)(2,1,0) -19,925 -7,066
ARIMA(1,1,2)(3,1,0) -20,672 -7,813
ARIMA(2,1,0)(2,1,0) -20,823 -12,25
ARIMA(0,1,2)(3,1,0) -21,082 -10,367
ARIMA(2,1,0)(3,1,0) -21,098 -10,383
ARIMA(1,1,0)(0,1,2) -21,198 -14,768
ARIMA(0,1,4)(3,1,0) -21,608 -6,606
ARIMA(2,1,1)(2,1,0) -22,6 -11,884
ARIMA(1,1,1)(0,1,2) -23,544 -14,972
ARIMA(0,1,2)(0,1,2) -25,694 -17,122
ARIMA(0,1,0)(2,1,0) 32,244 36,53
ARIMA(0,1,0)(3,1,0) 32,808 39,238
ARIMA(0,1,1)(0,1,0) 35,326 37,469
ARIMA(0,1,0)(1,1,0) 44,92 47,063
ARIMA(0,1,0)(4,1,0) 57,62 66,192
ARIMA(0,1,0)(5,1,0) 402,05 412,765
ARIMA(0,1,2)(5,1,0) 552,777 567,779
ARIMA(2,1,0)(5,1,0) 559,969 574,97
ARIMA(0,1,1)(5,1,0) 7263,981 7276,839

Fonte: dados da pesquisa
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Os modelos ARIMA(0,1,1)(3,1,0), ARIMA(0,1,1)(2,1,(ARIMA(1,1,0)(1,1,0) foram

descartados pelos motivos descritos nas observdedezbela 11.



O modelo adotado para a estimacéo foi o ARIMA(2(1,1,0),

estdo expostos na Tabela 12.

Tabela 12 - Modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,0) para o PIB

cujos parametros

| Par&metros Estimados do modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,0) para o PIB
Estimativas dos | Desvio Sig
Par&metros Padrao t Aprox
Defasagens Né&o- AR1 0,630674708 0,123456 |5,108493 |0,000004
Sazonais MA1 -0,277335109 0,154937 |-1,78999 |0,078502
Defasagens Sazonais | AR1 Sazonal |-0,547007292 0,103715 |-5,27415 |0,000002

Fonte: dados da pesquisa

O diagndstico de um modelo ARIMA é a parte crudalprocesso de construcdo do

modelo e envolve verificar se os residuos saodieat

O resultado para os testes de normalidade dosupssihcontra-se na Tabela 13. O
teste de Shapiro-Wilk é utilizado para amostrasxabde 50 ocorréncias, portanto o teste
adotado é o de Kolmogorov-Smirnov que rejeita ateige nula da ndo-normalidade, pois ndo
apresenta um valor de probabilidade (sig.) mena qunivel de significancia de 5%.

Portanto, pode-se concluir pela normalidade dddues com um nivel de confianca de 95%.

Tabela 13 - Testes de Normalidade dos Residuos dodélo ARIMA(1,1,1)(1,1,0) para o PIB

| Testes de Normalidade para os Residuos do Modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,0) para PIB
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica | Df Sig. Estatistica | df Sig.
Residuos para o PIB pelo
ARIMA(1,1,1)(1,1,0) 0,0879042 | 63 0,200 |0,961846 |63 0,048

Fonte: dados da pesquisa

A funcdo de autocorrelacdo do Gréfico 7 apreselgiana picos dos coeficientes de
autocorrelacdo além do intervalo de confianca: matg, na décima segunda, na décima
nona, e na vigésima quarta defasagens. Segundadélkret al (1998, p. 318), € esperado
que 95% dos coeficientes de autocorrelagdo estégtro do intervalo de confianca para
uma série ser considerada como ruido branco. Rortadio se pode concluir que os residuos

sdo autocorrelacionados.
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Grafico 7 - Fungéo de Autocorrelacdo dos Residuo®anodelo ARIMA do PIB
Fonte: dados da pesquisa

O gréfico da funcdo de autocorrelagdo Parcial (Gyd&8) apresenta alguns pequenos
picos do coeficientes de autocorrelacédo parciah @lé intervalo de confianca: na terceira, na

décima segunda e na vigésima quarta defasagens.
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Gréfico 8 - Funcédo de Autocorrelacédo Parcial dos Réduos do Modelo ARIMA do PIB
Fonte: dados da pesquisa

Uma evidéncia robusta de que os residuos séo bsai® a auséncia de valores
significantes da Estatistica de Ljung-Box na defasa com tamanho de um quarto da
amostra (SPSS, 2004).

Como a presente amostra é de 76 casos utilizadosodalagem da série, deve-se
analisar os valores da Estatistica de Ljung-Boxeggéo da décima nona defasagem, onde .
nenhum dos valores € significante. Isto confirmae qus residuos para o modelo
ARIMA(1,1,1)(1,1,0) tém comportamento de ruido lm@iTabela 14). Para a autocorrelagéo,
a partir da estatistica de Ljung-Box, pode-se aonadom um nivel de significancia de 5% ou
com um nivel de confianca de 95%, pela auséncautteorrelacdo dos residuos, ou seja, foi

concluido que os residuos se comportam como ruao.

Tabela 14 - Estatistica de Ljung-Box para os resicis do modelo ARIMA do PIB

Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo |Padrdo |Estatistica de Ljung-Box
Valor df | Sig.
1 0,02313954 0,123046 | 0,035365 1 10,850833
2 0,181288098 0,12205 |2,241655 2 10,32601
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Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo |Padrao |Estatistica de Ljung-Box
Valor df | Sig.

3 -0,217102095 0,121046 | 5,458504 3 10,141142
4 -0,053587212 0,120033 | 5,657812 4 10,226202
5 -0,245790805 0,119011]9,923187 5 10,077441
6 -0,100084295 0,117981]10,64282 6 |0,100063
7 0,063146184 0,116941 10,9344 7 10,141506
8 -0,014592058 0,115892 | 10,95025 8 10,204534
9 -0,057367326 0,114834]11,19982 9 10,26226
10 -0,01204054 0,113766|11,21102 10/0,341315
11 -0,005340648 0,112687|11,21327 110,425573
12 -0,22663668 0,111598 | 15,33751 12(0,223496
13 -0,076594404 0,110499 | 15,81799 13]0,259098
14 -0,057260465 0,109388 | 16,09201 1410,307788
15 0,005900895 0,108266 | 16,09498 15]0,375768
16 -0,037730879 0,107133]16,21901 16(0,437783
17 0,026786382 0,105987 | 16,28289 17(0,503877
18 0,106754738 0,104828|17,31998 18]0,501219
19 0,216186563 0,103657 | 21,66967 19/0,301003
20 0,119372786 0,102472 | 23,02672 20(0,287484
21 0,158934754 0,101274 | 25,48959 21|0,226582
22 -0,0388064 0,100061 | 25,64 2210,267459
23 -0,026186278 0,098833 | 25,7102 2310,314736
24 -0,295002002 0,09759 |34,84795 2410,070687
25 -0,036029023 0,096331 | 34,98784 2510,088423
26 -0,070061028 0,095055 | 35,5311 26| 0,100636
27 0,143428354 0,093761|37,87113 2710,079921

Fonte: dados da pesquisa

No Grafico 9 tem-se as previsdes do PIB, dentra da amostra, juntamente com 0s

valores reais coletados do PIB e com os internvddosonfianca inferior e superior do modelo.
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Grafico 9 - Grafico das previs6es com o modelo ARIM do PIB dentro e fora da amostra
Fonte: dados da pesquisa

6.3.3.2 indice de Precos ao Consumidor Amplo - IPCA

Para a escolha da estrutura de diferenciacdo davebhem nivel e diferenciacéo
sazonal para a modelagem ARIMA do IPCA, inicialneeidram utilizadas as estatisticas de
Ljung-Box, que mostraram que a série do IPCA difeieda de primeira ordem e a série do
IPCA diferencia de primeira ordem conjuntamentereiciada de primeira ordem sazonal
ndo possuiam autocorrelacdo significante, sendsidenadas um ruido branco e, portanto,

sem possibilidade de utilizacdo na estimativa ddetm

Jé as séries da variavel em nivel e a série comaape diferenciacdo sazonal de
primeira ordem foram consideradas como ndo establdis o que impediu suas utilizacdes.
Das estruturas de Defasagem restantes, adotoussguada ordem de diferenciacdo em
conjunto com a diferenciacdo sazonal de primeidemr pois o Critério de informacéo de
Akaike (AIC) dos modelos com essa estrutura derehif@acdo foram bem menores do que

para os outros modelos restantes.
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Em seguida, executou-se script com as combinagcdes dos modelos descritas
anteriormente e os modelos com os parametros is@gnbs encontrados foram agrupados na

Tabela 15, onde os modelos estédo ordenados peloalaoluto do critério AIC.

Tabela 15 - Modelos ARIMA para o IPCA com parametra significativos

Critério de Critério
Informacao de Bayesiano de
IPCA Akaike (AIC) Schwarz (BIC) Observacbes
ARIMA(0,2,1)(2,1,0) 95,029 101,411 | Modelo escolhido
ARIMA(0,2,1)(3,1,0) 95,668 104,177
ARIMA(0,2,1)(1,1,0) 98,053 102,307
ARIMA(4,2,0)(0,1,1) 102,701 113,337
ARIMA(4,2,0)(3,1,0) 103,453 118,343
ARIMA(5,2,0)(3,1,0) 103,641 120,658
ARIMA(3,2,0)(3,1,0) 104,464 117,227
ARIMA(4,2,0)(2,1,0) 105,373 118,136
ARIMA(3,2,0)(2,1,0) 106,788 117,423
ARIMA(3,2,0)(4,1,0) 110,071 124,961
ARIMA(3,2,0)(1,1,0) 110,335 118,843
ARIMA(2,2,0)(0,1,1) 115,442 121,823
ARIMA(2,2,0)(3,1,0) 117,509 128,145
ARIMA(2,2,0)(2,1,0) 117,62 126,128
ARIMA(1,2,0)(0,1,1) 118,338 122,592
ARIMA(4,2,0)(0,1,0) 119,284 127,792
ARIMA(1,2,0)(2,1,0) 120,37 126,752
ARIMA(1,2,0)(3,1,0) 120,767 129,275
ARIMA(2,2,0)(1,1,0) 121,28 127,662
ARIMA(3,2,0)(0,1,0) 121,702 128,084
ARIMA(0,2,2)(0,1,0) 122,134 126,389
ARIMA(1,2,0)(1,1,0) 122,763 127,018
ARIMA(0,2,0)(0,1,1) 130,722 132,849
ARIMA(0,2,0)(3,1,0) 131,911 138,293
ARIMA(0,2,0)(2,1,0) 133,171 137,426
ARIMA(2,2,0)(0,1,0) 134,782 139,036
ARIMA(0,2,0)(1,1,0) 137,683 139,81
ARIMA(1,2,0)(0,1,0) 137,857 139,984
ARIMA(0,2,0)(5,1,0) 513,959 524,595
ARIMA(0,2,1)(5,1,0) 11595,455 11608,218

Fonte: dados da pesquisa

O modelo ARIMA selecionado para a estimacao do IR&A ARIMA(0,2,1)(2,1,0),

cujos parametros estdo expostos na Tabela 16.



Tabela 16 - Modelo ARIMA(0,2,1)(2,1,0) para o IPCA

| Pardmetros Estimados do modelo ARIMA(0,2,1)(2,1,0) para o IPCA
Estimativas dos | Desvio Sig.
Parametros Padrdo t Aprox.
Defasagens Nao-Sazonais | MA1 0,962676708 | 0,242442 | 3,970755 | 0,000197
AR1 Sazonal -0,648497548 | 0,117363 | -5,52555 | 0,000001
Defasagens Sazonais | AR2 Sazonal -0,362126791 | 0,120399 | -3,00773 | 0,003865
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Fonte: dados da pesquisa

Com a finalidade de se avaliar os pressupostos ddelagem ARIMA, foram
analisados os residuos do modelo quanto a sua ldadge auséncia de autocorrelacao.

O resultado para os testes de normalidade dosupssihcontra-se na Tabela 17. O
teste adotado é o de Kolmogorov-Smirnov que regitapotese nula da ndo-normalidade,
pois o valor de probabilidade (sig.) apresentouvaior superior ao nivel de significancia de

5%, concluindo-se pela normalidade dos residuoswumivel de confianca de 95%.

Tabela 17 - Testes de Normalidade dos Residuos domdélo ARIMA(0,2,1)(2,1,0) para o IPCA

| Testes de Normalidade para os Residuos do Modelo ARIMA(0,2,1)(2,1,0) para IPCA
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica | df Sig.
Residuos para o IPCA pelo
ARIMA(1,2,1)(2,1,0) 0,082121368 62 0,200| 0,981603 62 0,477

Fonte: dados da pesquisa

O grafico da funcdo de autocorrelacdo (Gréfico b@p apresenta picos dos
coeficientes de autocorrelagdo além do intervaleatdianca. Concluindo-se, portanto, os

residuos nao sao autocorrelacionados.
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Grafico 10 - Funcéo de Autocorrelagdo dos Residud® modelo ARIMA do IPCA
Fonte: dados da pesquisa
O grafico da funcdo de autocorrelacdo parcial d#& s#os residuos do modelo
ARIMA do IPCA (Grafico 11) ndo apresenta picos dosficientes de autocorrelacéo parcial

além do intervalo de confianga.
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Gréfico 11- Funcédo de Autocorrelacdo Parcial dos Réduos do Modelo ARIMA do IPCA
Fonte: dados da pesquisa

A estatistica de Ljung-Box é definitiva no diagngstda auséncia de autocorrelacao
residual: nenhum dos valores da Estatistica degeRox na vizinhanca da décima nona
defasagem é significante (Tabela 18), confirmandmmportamento de ruido branco dos
residuos do modelo ARIMA(0,2,1)(2,1,0). Por mesoestatistica de Ljung-Box, conclui-se,
com um nivel de significancia de 5% ou com um néeetonfianca de 95%, pela auséncia de

autocorrelacdo dos residuos, ou seja, 0s resiéumsngoortam como ruido branco.

Tabela 18- Estatistica de Ljung-Box para os residisodo modelo ARIMA do IPCA

Desvio

Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.
1 -0,04278769 | 0,123988 0,119091| 1 0,730022
2 -0,134468948 | 0,122967 1,314907| 2 0,518169
3 -0,2149281240,121938 4,421656| 3 0,219386
4 0,093417813|0,120901 5,018696| 4 0,285385
5 0,012151411|0,119854 5,028975| 5 0,412354
6 -0,023585847 |0,118798 5,068392| 6 0,535072
7 -0,182950575|0,117732 7,483166| 7 0,380361
8 -0,073256073 | 0,116657 7,877501| 8 0,445527
9 -0,059086795 | 0,115572 8,138884| 9 0,520213
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Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.

10 0,121046263 | 0,114476 9,256959 | 10 0,507903

11 -0,032137279| 0,11337 9,337315| 11 0,590787

12 -0,025776631 | 0,112253 9,390045 | 12 0,669304

13 0,042187014|0,111125 9,534168 | 13 0,731511

14 -0,01058515| 0,109985 9,54343 |14 0,794745

15 0,011592434|0,108834 9,554776 | 15 0,846773

16 -0,025488162 | 0,10767 9,610815 | 16 0,886147

17 -0,044400394 | 0,106493 9,784648 | 17 0,912397

18 0,023058092 | 0,105303 9,832595 |18 0,937233

19 0,167923423|0,104099 12,43471 |19 0,866213

20 -0,024963631 | 0,102882 12,49358 | 20 0,898041

21 -0,062628452 | 0,10165 12,87319 |21 0,913001

22 -0,143244681 | 0,100402 14,90868 | 22 0,866127

23 0,140964243 | 0,099139 16,93041 | 23 0,812652

24 0,018917428| 0,09786 16,96778 | 24 0,850033

25 -0,00255021 | 0,096564 16,96848 | 25 0,882934

26 -0,171730406 | 0,09525 20,21908 | 26 0,781062

27 0,076558377|0,093918 20,88357 | 27 0,791711

Fonte: dados da pesquisa

O Grafico 12 apresenta o grafico com as previsdd® @A, dentro e fora da amostra,
concomitantemente com os valores reais coletaddéB@A e com os intervalos de confianga

inferior e superior do modelo.
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Grafico 12- Grafico das previsées com o0 modelo ARIM do IPCA dentro e fora da amostra
Fonte: dados da pesquisa

6.3.3.3 Meio de Pagamento M4

Utilizando-se as estatisticas de Ljung-Box, noteupse a série do M4 diferenciada de
segunda ordem e a série do M4 com diferenciac@eglenda ordem e com diferenciacédo de
sazonal de primeira ordem néo apresentavam astistatte Ljung-Box significante, se
comportando como ruido branco e, portanto, semiplidade de utilizacdo na estimativa do
modelo. J& as séries da variavel em nivel e a séneapenas a diferenciacdo sazonal de
primeira ordem ndo eram estacionarias, o que impadis utilizacdes. Adotou-se a primeira
ordem de diferenciagcdo em conjunto com a diferg@ciaazonal de primeira ordem, pois o

Critério de informacé&o de Akaike (AIC) foi minimida com essa estrutura de diferenciagéo.

Definida a estrutura de integracdo, executou-seaript combinando-se a quantidade
de parametros auto-regressivos e de média mével.mOdelos com o0s parametros
significativos encontrados foram agrupados na Bah8| onde os modelos estdo ordenados

pelo valor absoluto do critério AIC.



Tabela 19 - Modelos ARIMA para o0 M4 com parametrosignificativos
Critério
Critério de Bayesiano de
Informacéo de Schwarz
M4 Akaike (AIC) (BIC) Observacdes
ARIMA(1,1,0)(4,1,0) 15,177 25,893 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,2)(4,1,0) 45,248 58,107 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(3,1,0)(4,1,0) 46,624 61,626 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(1,1,4)(4,1,0) 48,764 68,052 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,1)(0,1,0) -49,345 -47,201 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(1,1,0)(0,1,0) -50,969 -48,825 | Nao Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,0)(3,1,0) -53,954 -47,525 | Nao Normalidade dos Residuos
ARIMA(2,1,4)(4,1,0) 57,358 78,789 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,0)(1,1,0) -61,489 -59,345 | Nao Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,0)(2,1,0) -73,314 -69,028 | Ndo Normalidade dos Residuos
ARIMA(3,1,2)(3,1,0) -77,679 -60,534 | Nao Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,0)(0,1,2) -78,41 -74,124 | Nao Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,1)(1,1,0) -79,029 -74,742 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,1,3)(3,1,0) -80,503 -67,644 | Nao Normalidade dos Residuos
ARIMA(0,1,2)(1,1,0) -80,659 -74,229 | Modelo escolhido
ARIMA(0,1,1)(3,1,0) -81,939 -73,367
ARIMA(1,1,0)(1,1,0) -82,614 -78,328
ARIMA(0,1,2)(3,1,0) -82,912 -72,197
ARIMA(1,1,0)(3,1,0) -85,771 -77,198
ARIMA(0,1,1)(2,1,0) -89,48 -83,051
ARIMA(0,1,2)(2,1,0) -91,522 -82,949
ARIMA(1,1,0)(2,1,0) -92,997 -86,568
ARIMA(1,1,0)(0,1,2) -96,055 -89,626
ARIMA(0,1,0)(4,1,0) 193,225 201,797
ARIMA(1,1,1)(5,1,0) 6158,246 6173,248
ARIMA(2,1,0)(5,1,0) 7090,481 7105,483
ARIMA(1,1,0)(5,1,0) 11906,276 11919,134
ARIMA(0,1,2)(5,1,0) 13063,365 13078,367

Fonte: dados da pesquisa

Os modelos ARIMA(1,1,0)(4,1,0),
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ARIMA(0,1,2)(4,1,0)ARIMA(3,1,0)(4,1,0),

ARIMA(1,1,4)(4,1,0), ARIMA(0,1,1)(0,1,0), ARIMA(1,D)(0,1,0), ARIMA(0,1,0)(3,1,0),
ARIMA(2,1,4)(4,1,0), ARIMA(0,1,0)(1,1,0), ARIMA(0,D)(2,1,0), ARIMA(3,1,2)(3,1,0),

ARIMA(0,1,0)(0,1,2), ARIMA(0,1,3)(3,1,0) foram demtados por ndo terem a série dos seus
residuos normais. Ja o ARIMA(0,1,1)(1,1,0) teve rgeer descartado por apresentar
autocorrelacao residual. O modelo ARIMA(0,1,2)(@)Xoi selecionado porque atendeu os

pressupostos de auséncia de autocorrelacdo e madwlresidual e seus parametros sao

apresentados Tabela 20.



Tabela 20 - Modelo ARIMA(0,1,2)(1,1,0) para o M4

| Pardmetros Estimados do modelo ARIMA(0,1,2)(1,1,0) para a M4
Estimativas dos | Desvio
Parametros Padrdo t Sig Aprox
Defasagens N&o- MA1 -0,597366198 | 0,121398| -4,92074| 0,000007
Sazonais MA2 -0,209682826 | 0,121563| -1,72489| 0,089696
Defasagens Sazonais | AR1 Sazonal -0,608508874 | 0,092024| -6,61254| 0,000000

Fonte: dados da pesquisa

Quanto aos pressupostos da modelagem ARIMA, avaboalnormalidade e auséncia
de autocorrelacao residual.

O resultado para os testes de normalidade dosupssihcontra-se na Tabela 21. O
teste adotado € a estatistica de Kolmogorov-Smiquer rejeita a hipotese nula da nédo-
normalidade, pois tal estatistica ndo apresentaifis@ncia a 5%, concluindo-se pela

normalidade dos residuos com um nivel de confidec@6%.

Tabela 21 - Testes de Normalidade dos Residuos dRIMA(0,1,2)(1,1,0) para M4
| Testes de Normalidade para os Residuos do Modelo ARIMA(0,1,2)(1,1,0) para M4

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica | df Sig.
Residuos para a M4 pelo
ARIMA(0,1,2)(1,1,0) 0,101207648 63 0,177 | 0,949058 63 0,011

Fonte: dados da pesquisa

O gréfico da funcdo de autocorrelacdo (Gréficod@esenta um pico do coeficiente
de autocorrelacdo da 152 defasagem além do ifldedeaconfianca. Como se espera que,
para uma seérie ser considerada sem autocorrelagdopenos 95% dos coeficientes de
autocorrelacao estejam dentro do intervalo de angéi, ndo se pode concluir que os residuos

sejam autocorrelacionados.



161

Residuos

1,0— O Coeficiente

Limite Superior do
Intervalo de Confianca

Limite Inferior do

Intervalo de Confianca

0,5

o0 ol o 0 ol o
I""'|_||_||_| |_||—||—| g =u

ACF

-0,5—

41,0

rTm 7 7rrrrrrrvrvr7vrrrrrvrvrv7r1mr1vmrrrri1riTTd
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
NUmero da Defasagem

Grafico 13- Funcgdo de Autocorrelacao dos Residuo® anodelo ARIMA do M4
Fonte: dados da pesquisa

O gréfico da funcéo de autocorrelacéo Parcial (Grédf4) apresenta alguns pequenos
picos do coeficientes de autocorrelacdo parciahalé intervalo de confianca: na 122. e na

242 defasagens.
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Grafico 14- Funcdo de Autocorrelagao Parcial dos Réduos do modelo ARIMA do M4
Fonte: dados da pesquisa

A estatistica de Ljung-Box é a prova cabal no distjpo da auséncia de
autocorrelacao residual, pois nenhum dos valordsstitistica de Ljung-Box na vizinhanca
da décima nona defasagem é significante, confirmanduséncia de autocorrelagéo residual
para o modelo ARIMA(0,1,2)(1,1,0). Por meio da #st@a de Ljung-Box (Tabela 22),
conclui-se, com um nivel de significancia de 5%lapauséncia de autocorrelacdo dos

residuos.

Tabela 22- Estatistica de Ljung-Box para os residisodo modelo ARIMA do M4

Desvio

Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.
1 -0,001937894 | 0,123046 0,000248| 1 0,987434
2 0,0725967 | 0,12205 0,354048| 2 0,83776
3 0,075932573|0,121046 0,747561| 3 0,861964
4 -0,004266564 | 0,120033 0,748824| 4 0,945174
5 -0,126828256 | 0,119011 1,884509| 5 0,864883
6 0,075355129|0,117981 2,292457| 6 0,890934
7 0,163543348 | 0,116941 4,24829| 7 0,750776
8 0,0171798 | 0,115892 4,270265| 8 0,831953
9 0,016638888|0,114834 4,291259| 9 0,891218
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Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.

10 0,03983318 | 0,113766 4,413853 |10 0,926752

11 -0,052620379 | 0,112687 4,631904 | 11 0,947676

12 -0,326491039 | 0,111598 13,19097 |12 0,355315

13 0,024801888 | 0,110499 13,24135|13 0,429347

14 0,023033376 | 0,109388 13,28569 | 14 0,504162

15 -0,089449391 | 0,108266 13,96829 |15 0,527936

16 -0,151814756 | 0,107133 15,97638 | 16 0,45461
17 -0,004779741 | 0,105987 15,97841 |17 0,525366
18 -0,127454785 | 0,104828 17,45668 | 18 0,491946

19 0,006616955 | 0,103657 17,46076 |19 0,558683

20 0,02140719|0,102472 17,5044 | 20 0,62002

21 -0,068367926 | 0,101274 17,96013 | 21 0,651526
22 -0,158613871 | 0,100061 20,4729 |22 0,553485
23 0,050954808 | 0,098833 20,73871|23 0,597041

24 -0,262632051 | 0,09759 27,98114 |24 0,260836

25 -0,07082462 | 0,096331 28,5217 | 25 0,284403
26 0,00078829 | 0,095055 28,52177 |26 0,333272
27 0,013328469 | 0,093761 28,54197 | 27 0,383452

Fonte: dados da pesquisa

O Grafico 15 exibe as previsdes do M4, dentro a féla amostra, concomitantemente
com os valores reais coletados do M4 e com os ctgpe intervalos de confianga inferior e

superior.
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Grafico 15 - Gréfico das previsdes com o0 modelo ARIA do M4 dentro e fora da amostra

Fonte: dados da pesquisa

6.3.3.4 Desemprego - DESEMP

As séries da variavel DESEMP em nivel e a série @apemas a diferenciacado sazonal

de primeira ordem ndo eram estacionarias e naorgmdeer utilizadas. Selecionou-se a

segunda ordem de diferenciagdo em conjunto corfeeedciacdo sazonal de primeira ordem,

pois tal estrutura de integracdo minimizou o dotéle informacao de Akaike (AIC).

Com base nessa estrutura de integracdo, foi exiecuiian script combinando-se a

quantidade de parametros auto-regressivos e daméniel. Os modelos com os parametros

significativos encontrados foram ordenados pelonabsoluto do critério AIC na Tabela 23.



Tabela 23 - Modelos ARIMA para o DESEMP com paramabs significativos

Critério de

Informacao Critério

de Akaike Bayesiano de

DESEMP (AIC) Schwarz (BIC) Observacdes

ARIMA(0,2,0)(5,1,0) -54,782 -44,147 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,0)(1,1,0) -261,433 -259,306 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(0,1,0) -261,453 -259,325 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,0)(2,1,0) -261,611 -257,357 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,0)(4,1,0) -262,282 -253,773 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,1)(0,1,0) -262,567 -258,313 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,0)(3,1,0) -262,717 -256,336 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,1)(1,1,0) -268,06 -261,678 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(1,1,0) -268,141 -263,887 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,1)(0,1,0) -268,235 -266,108 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(4,1,0) -270,909 -260,273 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(3,1,0) -271,828 -263,32 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(0,1,1) -274,078 -269,824 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,1)(3,1,0) -274,581 -263,945 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,1)(1,1,0) -277,241 -272,987 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(4,2,1)(0,1,0) -277,594 -266,958 | Coeficiente explosivos
ARIMA(0,2,1)(4,1,0) -278,114 -267,478 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,1)(3,1,0) -278,509 -270 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,1)(0,1,1) -282,37 -278,116 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(4,2,0)(1,1,0) -284,867 -274,232 | Modelo Escolhido
ARIMA(6,2,0)(1,1,0) -286,823 -271,933
ARIMA(6,2,0)(4,1,0) -288,336 -267,065
ARIMA(6,2,0)(3,1,0) -289,127 -269,983
ARIMA(6,2,2)(1,1,0) -292,32 -273,175
ARIMA(0,2,1)(5,1,0) 467,821 480,584
ARIMA(1,2,0)(5,1,0) 813,772 826,535

Fonte: dados da pesquisa
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Conforme Tabela 23, os modelos ARIMA(0,2,0)(5,1,3RIMA(0,2,0)(1,1,0),
ARIMA(1,2,0)(0,1,0), ARIMA(0,2,0)(2,1,0), ARIMA(0,D)(4,1,0), ARIMA(1,2,1)(0,1,0),
ARIMA(0,2,0)(3,1,0), ARIMA(1,2,1)(1,1,0), ARIMA(L,2)(1,1,0), ARIMA(0,2,1)(0,1,0),
ARIMA(1,2,0)(4,1,0), ARIMA(1,2,0)(3,1,0), ARIMA(1,2)(0,1,1), ARIMA(1,2,1)(3,1,0),
ARIMA(0,2,1)(1,1,0), ARIMA(0,2,1)(4,1,0), ARIMA(0,2)(3,1,0) e ARIMA(0,2,1)(0,1,1)

foram descartados pela presenca de autocorrelat&ews respectivos residuos. J& o modelo

ARIMA(4,2,1)(0,1,0) foi descartado por conter unrgmaetro explosivo, ou seja, coeficiente

com valor acima de +1 ou abaixo de -1.

Portanto, selecionou-se o modelo ARIMA(4,2,0)(),1gara o DESEMP, cujos

parametros estdo expostos na Tabela 24.
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Tabela 24 - Modelo ARIMA(4,2,0)(1,1,0) para o DESEMP

| Parametros Estimados do modelo ARIMA(4,2,0)(1,1,0) para o DESEMP
Estimativas
dos Desvio Sig
Parametros Padrao |t Aprox
AR1 -0,50397609 | 0,120615| -4,1784|0,000102
AR2 -0,20066294 | 0,114407 | -1,75395 | 0,084815
Defasagens Ndo- |AR3 -0,60007296 | 0,116767 | -5,13907 | 0,000004
Sazonais AR4 -0,33916802 | 0,129286 | -2,62340,011150
Defasagens
Sazonais Seasonal AR1 | -0,41602406|0,127672| -3,25854 |0,001890

Fonte: dados da pesquisa

Para avaliacdo dos pressupostos da modelagem ARIMé&ylou-se estatisticas para a

normalidade e autocorrelagédo dos residuos.

O resultado para os testes de normalidade dosupssi&hcontra-se na Tabela 25. O
teste utilizado € a estatistica de Kolmogorov-Savirque rejeita a hipétese nula da nao-
normalidade, pois tal estatistica ndo apresentaifis@ncia a 5%, concluindo-se pela

normalidade dos residuos com um nivel de confidec@6%.

Tabela 25 - Testes de Normalidade dos Residuos dRIMA(0,1,2)(1,1,0) para DESEMP

Testes de Normalidade para os Residuos do Modelo ARIMA(4,2,0)(1,1,0) para
DESEMP
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. | Estatistica | df Sig.
Residuos para o DESEMP 0,100 76| 0,057 ,964 | 76 0,029
pelo ARIMA(4,2,0)(1,1,0)

Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 16 da funcdo de autocorrelacdo apresentpico na 152, defasagem além
do intervalo de confiangca, mas como se espera gpr@, uma série ser considerada sem
autocorrelacdo, ao menos 95% dos coeficientestdeatelacado estejam dentro do intervalo

de confianga, ndo se pode concluir que os resikjam autocorrelacionados.
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Grafico 16 - Funcéo de Autocorrelacédo dos Residud® modelo ARIMA do DESEMP
Fonte: dados da pesquisa
A funcéo de autocorrelagéo Parcial do Grafico I'ésgmta um pico do coeficiente de

autocorrelacao parcial além do intervalo de coghana 92. defasagem.
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Grafico 17 - Fungédo de Autocorrelacdo Parcial dos €iduos do modelo ARIMA do DESEMP
Fonte: dados da pesquisa

A estatistica de Ljung-Box € plena na determinatgiauséncia de autocorrelacéo dos
residuos, pois nenhum dos valores da Estatistitjudg-Box na vizinhanca da décima nona
defasagem é significante, confirmando a ausénciauttcorrelacdo residual para o modelo
ARIMA(4,2,0)(1,1,0). A partir da estatistica de hgt+Box (Tabela 26), conclui-se, com um
nivel de significancia de 5%, pela auséncia decautelacdo dos residuos.

Tabela 26 - Estatistica de Ljung-Box para os residis do modelo ARIMA do DESEMP

Desvio

Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.
1 -0,032076615 | 0,123988 0,06693| 1 0,795861
2 -0,085229264 | 0,122967 0,547324| 2 0,760589
3 -0,144009038 | 0,121938 1,942083| 3 0,584514
4 0,013650534 | 0,120901 1,954831| 4 0,744067
5 -0,105679533 | 0,119854 2,732292| 5 0,741175
6 -0,1812554570,118798 5,0602| 6 0,536116
7 0,148812298|0,117732 6,657868 | 7 0,46535
8 0,086378732|0,116657 7,206135| 8 0,514565
9 -0,194068668 | 0,115572 10,02586| 9 0,348396
10 -0,011686247 | 0,114476 10,03628 | 10 0,437316
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Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.

11 0,043073063| 0,11337 10,18063 |11 0,514216

12 0,005584178|0,112253 10,1831 |12 0,599901

13 -0,071030886 | 0,111125 10,59168 | 13 0,644982

14 -0,006078413 | 0,109985 10,59473 |14 0,717539

15 0,228767412|0,108834 15,0131 |15 0,450474

16 -0,153416838 | 0,10767 17,0434 |16 0,382794

17 -0,106563636 | 0,106493 18,04473 |17 0,386024

18 0,011038408 | 0,105303 18,05572 |18 0,451988

19 0,157674971 | 0,104099 20,3499 |19 0,373806

20 -0,037099170,102882 20,47994 | 20 0,42829

21 -0,070654841| 0,10165 20,96308 | 21 0,461201

22 0,117046364 | 0,100402 22,3221 |22 0,44081

23 0,103893799 | 0,099139 23,42031 | 23 0,436463

24 -0,14523253 | 0,09786 25,62281 | 24 0,372577

25 0,082125458 | 0,096564 26,34612 | 25 0,389317

26 0,014706203 | 0,09525 26,36996 | 26 0,44292

27 -0,049061214 | 0,093918 26,64285 | 27 0,483186

Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 18 apresenta as previsbes do DESEMP,ralemtfora da amostra,
conjuntamente com os valores reais coletados ddEIMESe com os intervalos de confianca

inferior e superior do modelo.
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Fonte: dados da pesquisa

6.3.3.5 indice de AcBes da Bolsa de Valores de $&wlo - IBOVESPA

Para a escolha da estrutura de diferenciacdo eifdeerttiacdo sazonal para a
modelagem ARIMA do IBOVESPA, inicialmente, utilizze as estatisticas de Ljung-Box,
que mostraram que a seérie do IBOVESPA diferencidglgrimeira ordem e a série do
IBOVESPA diferencia de primeira ordem e conjuntateetiferenciada de primeira ordem
sazonal ndo possuiam autocorrelagdo significaetejos consideradas um ruido branco e,
dessa forma, sem possibilidade de utilizacdo naasta do modelo. Ja as séries da variavel
em nivel e a série com apenas a diferenciacao aladerprimeira ordem foram consideradas
como nao estabilizadas, impedindo as suas utilesacddotou-se a segunda ordem de
diferenciagdo em conjunto com a diferenciacao ssztm primeira ordem, pois o Critério de
informacédo de Akaike (AIC) dos modelos com essauest de diferenciacdo foram bem

menores do que para os outros modelos restantes.
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Definida a estrutura de integracao, executou-sesarpt (ANEXO B) combinando-se
0 numero de parametros auto-regressivos e de mediamodelos com 0s parametros
significativos encontrados foram agrupados na BaBé|l onde os modelos estdo ordenados

pelo valor absoluto do critério AIC.

Tabela 27 - Modelos ARIMA para o IBOVESPA com paranetros significativos

Critério
Critério de Bayesiano de
Informacéo de Schwarz
IBOVESPA Akaike (AIC) (BIC) Observacbes

ARIMA(0,2,0)(1,1,0) -60,702 -58,575 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,0)(2,1,0) -63,414 -59,16 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,2,0)(0,1,1) -65,513 -63,386 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(0,1,0) -65,936 -63,808 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(1,1,0) -69,354 -65,099 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(2,1,0) -72,691 -66,309 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(4,1,0) -72,712 -62,076 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(1,2,0)(0,1,1) -75,6 -71,346 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(2,2,0)(0,1,0) -80,112 -75,858 | Modelo escolhido
ARIMA(2,2,0)(1,1,0) -81,361 -74,98

ARIMA(2,2,0)(2,1,0) -82,714 -74,206

ARIMA(2,2,0)(4,1,0) -82,789 -70,026

ARIMA(4,2,0)(0,1,0) -83,291 -74,783

ARIMA(3,2,0)(2,1,0) -84,121 -73,485

ARIMA(3,2,0)(4,1,0) -84,282 -69,393

ARIMA(5,2,0)(0,1,0) -84,343 -73,708

ARIMA(2,2,0)(0,1,1) -85 -78,619

ARIMA(4,2,0)(1,1,0) -85,061 -74,425

ARIMA(3,2,0)(0,1,1) -85,941 -77,433

ARIMA(4,2,0)(2,1,0) -85,998 -73,235

ARIMA(4,2,0)(4,1,0) -86,503 -69,486

ARIMA(6,2,0)(4,1,0) -87,774 -66,503

ARIMA(5,2,0)(4,1,0) -87,86 -68,716

ARIMA(0,2,2)(0,1,0) -87,981 -83,727

ARIMA(5,2,0)(1,1,0) -88,053 -75,291

ARIMA(5,2,0)(2,1,0) -89,052 -74,162

ARIMA(4,2,0)(0,1,1) -89,094 -78,458

ARIMA(6,2,0)(2,1,0) -89,963 -72,946

ARIMA(5,2,0)(0,1,1) -92,718 -79,955

ARIMA(0,2,1)(4,1,0) -95,259 -84,623

ARIMA(0,2,1)(1,1,0) -95,275 -91,02

ARIMA(0,2,1)(2,1,0) -97,647 -91,266

Fonte: dados da pesquisa

Como observado na Tabela 27, os modelos ARIMAJZ2D0),
ARIMA(0,2,0)(2,1,0), ARIMA(0,2,0)(0,1,1), ARIMA(1,2)(0,1,0), ARIMA(L,2,0)(1,1,0),
ARIMA(1,2,0)(2,1,0), ARIMA(1,2,0)(4,1,0) e ARIMA(2,0)(0,1,1) foram descartados pela

presenca de autocorrelagcdo em seus respectivdaassi



172

Portanto, selecionou-se o0 modelo ARIMA(2,2,0)(0,1p@dra o IBOVESPA, cujos
parametros estao expostos na Tabela 28.

Tabela 28 - Modelo ARIMA(2,2,0)(0,1,0) para o IBOVESPA

Par&metros Estimados do modelo ARIMA(2,2,0)(0,1,0) para o IBOVESPA
Estimativas dos Desvio
Parametros Padrdo t Sig Aprox
Defasagens N&o- |AR1 -0,626553972 0,112781| -5,55549| 0,000001
Sazonais AR2 -0,492561375 0,113604 | -4,33576| 0,000056

Fonte: dados da pesquisa

Objetivando estabelecer a validade dos pressupdstasodelagem ARIMA, foram

analisados os residuos do modelo quanto a sua ldadge auséncia de autocorrelacao.

O resultado para os testes de normalidade dosuossihcontra-se na Tabela 29. O
teste adotado é o de Kolmogorov-Smirnov que regitapotese nula de ndo-normalidade,
pois apresenta significancia maior que 5%, condhse pela normalidade dos residuos com

um nivel de confianca de 95%.

Tabela 29 - Testes de Normalidade dos Residuos dRIMA(2,2,0)(0,1,0) para IBOVESPA
Testes de Normalidade para os Residuos do Modelo ARIMA(2,2,0)(0,1,0) para

IBOVESPA
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. | Estatistica | df Sig.

Residuos para o IBOVESPA
pelo ARIMA(2,2,0)(0,1,0) 0,063822401 62| 0,200| 0,986749| 62 0,743
Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 19 da funcédo de autocorrelacdo ndo ami@egscos dos coeficientes de
autocorrelacdo além do intervalo de confianca. @amido-se, portanto, os residuos nao séao

autocorrelacionados.
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Grafico 19 - Funcéo de Autocorrelagdo dos Residud® modelo ARIMA do IBOVESPA
Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 20 da fungdo de autocorrelagdo parciasétée dos residuos do modelo
ARIMA do IBOVESPA nao apresenta picos dos coefii@erde autocorrelacdo parcial além

do intervalo de confianca.
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Grafico 20 - Funcgéo de Autocorrelacdo Parcial dos €iduos do modelo ARIMA do IBOVESPA

Fonte: dados da pesquisa

A estatistica de Ljung-Box (Tabela 30) € determi@ama deteccdo da auséncia de

autocorrelacao residual: nenhum dos valores ddaigsta de Ljung-Box na vizinhanca da

décima nona defasagem é significante, confirmandoroportamento de ruido branco dos
residuos do modelo ARIMA(2,2,0)(0,1,0). Por meioedatistica de Ljung-Box, conclui-se,
com um nivel de significancia de 5% ou com um néeetonfianca de 95%, pela auséncia de

autocorrelacao dos residuos, ou seja, foi conclgiaoos residuos se comportam como ruido

branco.

Tabela 30 - Estatistica de Ljung-Box para os residis do modelo ARIMA do IBOVESPA

Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box
Valor df Sig.
1 -0,062840429 | 0,123988 0,256874| 1 0,612276
2 -0,145252106 | 0,122967 1,652167| 2 0,437761
3 -0,211577204|0,121938 4,662797| 3 0,198221
4 -0,049975856 | 0,120901 4,833666 | 4 0,304794
5 0,074695695 | 0,119854 5,222074| 5 0,389384
6 0,054818367)0,118798 5,435003| 6 0,489347
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Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

7 -0,02978542710,117732 5,499009 | 7 0,599303

8 -0,031468342 | 0,116657 5571774 | 8 0,695076

9 -0,037649221 | 0,115572 5,677897| 9 0,771673

10 -0,01529654 | 0,114476 5,695752 |10 0,840144

11 0,141718644| 0,11337 7,258379 |11 0,77779

12 -0,152000833 | 0,112253 9,091933 |12 0,695059

13 0,046977575|0,111125 9,270646 | 13 0,752209

14 0,030556815 | 0,109985 9,347833 | 14 0,808144

15 -0,092311047 | 0,108834 10,06725 |15 0,815488

16 -0,110895016| 0,10767 11,12806 | 16 0,801513

17 0,084268642 | 0,106493 11,75423 |17 0,814786

18 0,019772711|0,105303 11,78949 |18 0,857913

19 0,074459719 | 0,104099 12,30111 |19 0,872354

20 -0,10363283 | 0,102882 13,31576 | 20 0,863429

21 0,029722044 | 0,10165 13,40125 |21 0,893921

22 0,081434164 | 0,100402 14,0591 | 22 0,899368

23 0,015775316 | 0,099139 14,08442 | 23 0,924428

24 -0,141914126| 0,09786 16,18742 | 24 0,881192

25 -0,117528926 | 0,096564 17,66878 | 25 0,856124

26 0,001332326 | 0,09525 17,66897 | 26 0,887483

27 -0,006711082 | 0,093918 17,67408 | 27 0,913166

Fonte: dados da pesquisa

O Grafico 21 apresenta a plotagem das previsGelBOQYESPA, dentro e fora da
amostra, concomitantemente com o0s valores reaistaclnis do IBOVESPA e com os

intervalos de confianca inferior e superior paraaelo.
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Grafico 21 - Gréfico das previsdes com 0 modelo ARIA do IBOVESPA dentro e fora da amostra
Fonte: dados da pesquisa

6.3.3.6 TMPRE

N&o foi possivel utilizar as séries da varidvel TREPem nivel e a série com apenas a
diferenciacdo sazonal de primeira ordem, poissi@iges ndo eram estacionarias. Selecionou-
se a primeira ordem de diferenciacdo em conjunto adiferenciacdo sazonal de primeira

ordem, pois tal estrutura de integracdo minimizeutério de informacao de Akaike (AIC).

Com base nessa estrutura de integracdo, foi exkcutan script (ANEXO 1)
combinando-se a quantidade de parametros autosedgme € de média mével. Os modelos
com o0s parametros significativos encontrados favedenados pelo valor absoluto do critério
AIC na Tabela 31.



Tabela 31 - Modelos ARIMA para a TMPRE com parametps significativos

Critério
Critério de Bayesiano
Informacdo de | de Schwarz
TMPRE Akaike (AIC) (BIC) Observacdes
ARIMA(0,1,0)(5,1,0) -63,583 -52,867 | Autocorrelacdo Residual
ARIMA(0,1,1)(5,1,0) -75,121 -62,262 | Autocorrelacdo Residual
Previses Fora do Intervalo de
ARIMA(1,1,0)(5,1,0) -93,021 -80,162 | Confianca
Previsdes Fora do Intervalo de
ARIMA(1,1,1)(5,1,0) -145,668 -130,666 | Confianca
ARIMA(0,1,2)(5,1,0) -159,381 -144,379 | Modelo escolhido
ARIMA(2,1,0)(5,1,0) -176,539 -161,537
ARIMA(0,1,1)(0,1,0) -232,725 -230,582
ARIMA(0,1,2)(0,1,0) -235,366 -231,079
ARIMA(1,1,0)(0,1,0) -237,229 -235,086
ARIMA(2,1,0)(0,1,0) -239,12 -234,834
ARIMA(1,1,1)(0,1,0) -239,613 -235,327
ARIMA(0,1,0)(1,1,0) -239,733 -237,59
ARIMA(0,1,1)(1,1,0) -243,009 -238,723
ARIMA(3,1,4)(0,1,0) -243,605 -228,603
ARIMA(0,1,2)(1,1,0) -245,445 -239,016
ARIMA(1,1,0)(1,1,0) -245,979 -241,693
ARIMA(0,1,0)(3,1,0) -246,659 -240,23
ARIMA(4,1,4)(0,1,0) -246,967 -229,822
ARIMA(0,1,0)(2,1,0) -246,987 -242,701
ARIMA(3,1,4)(1,1,0) -247,76 -230,615
ARIMA(2,1,0)(1,1,0) -248,722 -242,292
ARIMA(1,1,1)(1,1,0) -248,782 -242,352
ARIMA(1,1,0)(2,1,0) -249,339 -242,909
ARIMA(3,1,3)(1,1,0) -249,45 -234,448
ARIMA(1,1,1)(3,1,0) -251,463 -240,747
ARIMA(1,1,1)(2,1,0) -251,689 -243,116
ARIMA(3,1,4)(3,1,0) -251,771 -230,34
ARIMA(1,1,2)(3,1,0) -252,235 -239,377
ARIMA(3,1,3)(2,1,0) -254,447 -237,302
ARIMA(1,1,6)(2,1,0) -255,002 -235,714

Fonte: dados da pesquisa

Os modelos ARIMA(0,1,0)(5,1,0) e ARIMA(0,1,1)(5,1foram descartados pelo fato
de que seus residuos possuiam autocorrelacdoaksldws modelos ARIMA(1,1,0)(5,1,0) e

ARIMA(1,1,1)(5,1,0) foram descartados, pois realema previsdes forma do intervalo de

confianga.

Selecionou-se 0 modelo ARIMA(0,1,2)(5,1,0) pois atendia aos pressuposto de

auséncia de correlagcdo residual e de normalidaderetdduos. Os parametros do modelo

ARIMA(0,1,2)(5,1,0) estdo expostos na Tabela 32.
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Tabela 32 - Modelo ARIMA(0,1,2)(5,1,0) para a TMPRE

| Parametros Estimados do modelo ARIMA(0,1,2)(5,1,0) para a TMPRE
Estimativas dos | Desvio
Parametros Padrdo t Sig Aprox
Defasagens N&o- MA1 -0,174504457 0,0624 | -2,79654| 0,007066
Sazonais MA2 -0,260297736 | 0,065598 | -3,96808 | 0,000208
AR1 Sazonal -0,781683999 | 0,115966 | -6,74062 | 0,000000
AR2 Sazonal -0,869790775|0,177161| -4,90959 | 0,000008
AR3 Sazonal -0,838981018 | 0,175548 | -4,77922| 0,000013
AR4 Sazonal -0,692587968 | 0,110964 | -6,24155| 0,000000
Defasagens Sazonais | AR5 Sazonal -0,861342979 0,080384 | -10,7153| 0,000000

Fonte: dados da pesquisa

O resultado dos testes de normalidade dos resiftudsbela 33 rejeitam a hipotese
nula de nao-normalidade, pois a estatistica de Egimov-Smirnov ndo apresentou

significancia a 5%.

Tabela 33 - Testes de Normalidade dos Residuos dRIMA(0,1,2)(5,1,0) para TMPRE

Testes de Normalidade para os Residuos do Modelo ARIMA(0,1,2)(5,1,0) para TMPRE

Kolmogorov-Smirnov

Estatistica

df

Sig.

| Residuos para a TMPRE pelo ARIMA(0,1,2)(5,1,0)

0,095335284

63

0,200

Fonte: dados da pesquisa
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O Gréfico 22 da funcédo de autocorrelacdo ndo ami@egscos dos coeficientes de
autocorrelacéo além do intervalo de confianga. @damdo-se, portanto, os residuos ndo séo

autocorrelacionados.
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Grafico 22 - Funcéo de Autocorrelagdo dos Residude modelo ARIMA da TMPRE
Fonte: dados da pesquisa

A funcao de autocorrelagdo Parcial no Gréfico 28sgnta um pico do coeficiente de

autocorrelacao parcial além do intervalo de coghana 72. defasagem.
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Grafico 23 - Fungéo de Autocorrelacao Parcial dos €&iduos do Modelo ARIMA da TMPRE
Fonte: dados da pesquisa

Nenhum dos valores da Estatistica de Ljung-Box manhanca da décima nona
defasagem é significante, confirmando a ausénciauttcorrelacdo residual para o modelo
ARIMA(0,1,2)(5,1,0). Por meio da estatistica derigeBox (Tabela 34), conclui-se, com um

nivel de significancia de 5%, pela auséncia decautelacdo dos residuos.

Tabela 34 - Estatistica de Ljung-Box para os residis do modelo ARIMA do IBOVESPA

Desvio

Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.
1 0,008263477|0,123046 0,00451| 1 0,946456
2 0,041796352| 0,12205 0,121784| 2 0,940925
3 0,14507013 | 0,121046 1,558128| 3 0,668921
4 0,204001938 | 0,120033 4,446616| 4 0,348924
5 0,094641571|0,119011 5,079013| 5 0,406314
6 -0,027455283|0,117981 5,133167| 6 0,526851
7 -0,213030697 | 0,116941 8,451731| 7 0,294449
8 -0,049023404 | 0,115892 8,630668 | 8 0,374403
9 -0,069685312 | 0,114834 8,998917| 9 0,437374
10 0,013937537|0,113766 9,013926 | 10 0,530782
11 -0,192165821 | 0,112687 11,92198 |11 0,369536
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Desvio
Defasagem | Autocorrelacdo | Padréo Estatistica de Ljung-Box

Valor df Sig.

12 -0,033149468 | 0,111598 12,01022 |12 0,444859

13 -0,076855492 | 0,110499 12,49398 | 13 0,487612

14 0,076469566 | 0,109388 12,98267 | 14 0,527888

15 0,011472486 | 0,108266 12,9939 | 15 0,602769

16 0,027164331|0,107133 13,05819 |16 0,668498

17 0,015937116 | 0,105987 13,0808 | 17 0,73076

18 0,058171388 | 0,104828 13,38874 |18 0,767981

19 0,066667291 | 0,103657 13,80238 | 19 0,795087

20 0,076953292 | 0,102472 14,36633 | 20 0,811447

21 -0,09284729710,101274 15,20684 | 21 0,812432

22 0,161455604 | 0,100061 17,81046 | 22 0,717165

23 -0,069783825 | 0,098833 18,309 | 23 0,740519

24 -0,042753158 | 0,09759 18,50092 | 24 0,778055

25 -0,046543864 | 0,096331 18,73437 |25 0,809676

26 0,004009351 | 0,095055 18,73615 | 26 0,847374

27 -0,047458515 | 0,093761 18,99235 | 27 0,87028

Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 24 exibe o grafico com as previsdes d&PRHE, dentro e fora da amostra,
concomitantemente com os valores reais coletad@®MRRE e com o0s respectivos intervalos

de confianca inferior e superior.
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Grafico 24 - Grafico das previsdes com o0 modelo ARIA da TMPRE dentro e fora da amostra
Fonte: dados da pesquisa

6.4 PREVISOES COM O MODELO ESTIMADO

Para os célculos das previsdes dentro e fora dasteanautilizou-se a planilha

eletrdnica Ms-Excel, onde foi montada a equacamadelo.

Estimou-se um modelo ARIMA para a sérieTdapara a realizagdo de comparacdes
com o modelo do estudo. O modelo estimado parfai o ARIMA(1,2,0)(2,1,0)..

O Gréafico 25 contém a plotagem dos dados estimpdoa a probabilidade de

inadimpléncia para comparacdo com os dados reaxdale inadimplénica.
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Gréfico 25 - Valor estimado daPl e Valores Reais da Taxa de Inadimpléncia
Fonte: dados da pesquisa

6.4.1 Previsdes Dentro da Amostra

O modelo estimado no presente estudo alcangou ulmomauste aos dados reais
quando comparado ao modelo ARIMA(1,2,0)(2,.b,(ara a série ddl;.. Pela Tabela 35
pode-se observar que o modelo do estudo possuirorpercentual absoluto médio menor do
que o modelo ARIMA estimado. O modelo em estudewbtum Erro Percentual Médio
(EPM) de 0,235% contra -1,825% do modelo ARIMA(Q)&,1,0).. O Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM) do modelo estimado nesseditad foi de 1,096% e para o modelo
ARIMA(1,2,0)(2,1,0),. esse valor foi de 1,825%, comprovando o melhastajdo modelo

do presente estudo quando comparado a um model@deao ja consagrado.

Tabela 35 - Erro Percentual Médio e Erro Percentuabsoluto Médio
Periodo  Observacio Modelo ARIMA(1,2,0)(2,1,0) 1,

jul/oe 0,06892 0,0696 0,0711
ago/06 0,06971 0,0699 0,0707
set/06 0,06975 0,0684 0,0698

EPM 0,235 -1,825
EPAM 1,096 1,825

Fonte: dados da pesquisa
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6.4.2 Previsdes Fora da Amostra - Prospectivas

Para as previsdes fora da amostra, calculou-ser@m FBgrcentual Médio e o Erro
Percentual Médio Absoluto do modelo estimado negre estudo em relagdo ao modelo
ARIMA(1,2,0)(2,1,0), para a série dal.. Como se pode observar na Tabela 36 um EPM de
-8,821% e um EPAM de 8,821% demonstram um ajugfelae do modelo em estudo em
relacdo ao modelo ARIMA estimado, sinalizado questsnativas dos modelos caminham
em divergéncia. Mas como observado nas previs@asodda amostra 0 modelo do estudo
tem um melhor ajuste aos dados reais do que o méaddMA(1,2,0)(2,1,0), para a série da
Tl;.

Tabela 36 - Erros percentuais para previsdes alénmacamostra

Periodo Modelo ARIMA(1,2,0)(2,1,0) 1,
out/06 0,0710 0,0705
nov/06 0,0711 0,0693
dez/06 0,0733 0,0682
jan/07 0,0752 0,0688
fev/07 0,0761 0,0666
mar/07 0,0793 0,0669
EPM -8,821
EPAM 8,821

Fonte: dados da pesquisa

6.5 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A elasticidade mede o efeito de uma mudanca ded¥anavel explanatoria sobre a
variavel dependente. A elasticidade de Y em relagd¥, por exemplo, € a mudanca
percentual de Y dividida pela mudanca percentuad{.déeralmente, as elasticidades ndo sao
constantes, mudando de valor quando medidas ememtés pontos ao longo da linha de

regressao (PINDYCK; RUBINFELD, 2004, p. 111).

A analise de sensibilidade serve para verificaa esgiacdo da variavel dependente
devido as variacbes nas variaveis explicativas.afiagdo € imposta a uma das variaveis
explicativascoeteris paribug verificada a sensibilidade da varidvel depereddavido a essa
variagdo. O objetivo final da andlise de sensiadel é fornecer aos analistas a capacidade de

avaliar a vulnerabilidade a eventos adversos mers&financeiro como um todo.

No presente estudo, a analise de sensibilidadeiteenmensurar o risco de crédito em

condicbes anormais do mercado, fornecendo umasarddi perdas inesperadas.
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A andlise de sensibilidade foi realizada com aifflaneletrébnica Ms-Excel, onde
foram empregadas as variacbes dos fatores e obsewareacdo da probabilidade de
inadimpléncia. As equacdes abaixo foram colocadaglanilha eletrbnica para a realizacao

da andalise de sensibilidade.

AYy= —0,02115 + 0,3555641:n(TMPREs) — 0,1542591Ln(BOVESP )
+ 0,628427ALN(DESEMR.10) — 0,0235HIPCA.11— 0,92806 AM4;.12 — 0,12748PIBrg  (54)
+ 0,0338985az3+ 0,032491Saz4+ 0,053656az10+ 0,028545az12+ 0,000519F

1
Plt B 1+ e_(Yt-l+AYj,t) (53)

6.5.1 Sensibilidade da Probabilidade de Inadimpléma a Mesma Variacao
Percentual dos Fatores Macroecondmicos

Nessa parte da analise de sensibilidade foi aglieachesma variagcdo de aumento de
10% em cada uma das variaveis explicativas indalidante coeteris paribuse verificou-se
a sensibilidade a essa variacado na probabilidadeadémpléncia. O objetivo desta parte da
andlise de sensibilidade € simplesmente avaliaragnitude da variacdo e sua respectiva
direcdo de variagéo.

As variaveis com coeficientes negativos forcam wargacdo negativa diminuindo a
probabilidade de inadimpléncia. De modo contréa® variacdbes com coeficiente positivos

induzem a uma variacéo positiva da probabilidadieadimpléncia.

A Tabela 37 mostra a variacdo da probabilidadanddimpléncia quando submetida a
variacdo de 10% de cada uma das variaveis exphsatioeteris paribusdentro do intervalo
da amostra — meses de julho, agosto e setembr®@& 2 e fora da amostra — meses de

outubro, novembro e dezembro de 2006 e janeireréaw e marco de 2007.

Tabela 37 - VariacGes da Probabilidade de Inadimptéia diante de uma variagao de 10% das variaveis
explicativas do modelo

Sensibilidades d&P| as Variacdes de 10% das Variaveis Explicativas
Variagdo | A%(TMPRE s) | A%(IBOVESPA .3) | A%(DESEMP,10) | A%(IPCA 111) | A%(M4 1,) | A%(PIB )
Periodo

Jul-06 3,199334 -1,359285 5,718354 -0,037305 -1,386352 -0,061775
Aug-06 3,198243 -1,358842 5,716356 -0,076764 -1,440102 -0,060188
Sep-06 3,203757| -1,361081 5,726453 -0,164703 -1,450466 -0,058404

Oct-06 3,194215 -1,357207 5,708982 -0,120458  -1,488056 -0,067479
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Nov-06 3,193947 -1,357098 5,708492 -0,078854  -1,509084 -0,070282
Dec-06 3,186150 -1,353930 5,694216 -0,128898  -1,561242  -0,063434
Jan-07 3,179474 -1,351218 5,681997 -0,089408 -1,620783 -0,059955
Feb-07 3,176361] -1,349953 5,676298 -0,093678 -1,634598 -0,074367

Mar-07 3,164975 -1,345326 5,655459 -0,045601] -1,604802  -0,090809
A%(TMPRE .5) | A%(BOVESPA.3) | A%(DESEMP,10) | A%(IPCA 111) | A%(M4.1,) | A%(PIB .q)
Média 3,188495 -1,354882 5,698512) -0,092852 -1,521721] -0,067410

Fonte: dados da pesquisa

Como se pode observar na Tabela 37 e no Gréficas2&riacdes da probabilidade de
inadimpléncia devido ao TMPRE, IBOVESPA e DESEMPdgm ser consideradas
constantes ao longo do tempo, pois utilizou-seaastormacéo logaritmica destas séries,
comprovando a propriedade de elasticidade constiantiencdo logaritmo. Cabe salientar que
as variagbes foram executadas sobre a varidveinakigm nivel, ou seja, antes das

transformagdes em logaritmos e antes das difergiesa

OA%PD(DESEMPt-10) B A%PD(TMPREt-5) B A%PD(M4t-12)
B A%PD(BOVESPAt-3) B A%PD(PIBt-9) B A%PD(IPCAt-11)
6
5 -
4 +H
3 U - - - - — - - -
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Grafico 26 - Sensibilidade daP| as variagdes de 10%
Fonte: dados da pesquisa
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Gréfico 27 - Sensibilidade Média d&PI as variacdes de 10%
Fonte: dados da pesquisa

No Grafico 27, observa-se que a sensibilidade métha probabilidade de
inadimpléncia devido a variagcdes de 10% das vasa@splicativas se deu na seguinte ordem,
da maior para a menor:

DESEMR.1o

TMPRE:s

M4.12

IBOVESPA;

IPCA.11

PlBt.o

6.5.2 Sensibilidade da Probabilidade de Inadimplémg& nos Intervalos de
Confianga Estimados dos Fatores Macroecondmicos

Nessa parte da analise de sensibilidade foi ulitizadividualmentegoeteris paribus
cada um dos valores dos limites dos intervalosadianca de 99% obtidos na modelagem
ARIMA de cada um dos fatores macroecondmicos magfadoraveis a probabilidade de
inadimpléncia. O intuito foi verificar o comportante da probabilidade de inadimpléncia em
condicOes extremas. A utilizacdo de tais valorea @ construcao de cenarios plausiveis que

merecem a consideracdo apropriada pelos bancosisenftais intervalos de confianca de
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99% representam situacdes extremas, mas razo@egsscontém com 99% de certeza 0s

valores previstos para suas respectivas variaveis.

Para variaveis com coeficientes negativos, quanshdndem, aumentam o risco de
crédito, foram utilizados seus respectivos limitderiores do intervalo de confianca a 99%
de suas previsdes. Ja para o0 caso das variaveisagfioientes positivos no modelo, quando
aumentam, aumentam o risco de crédito, utilizowsdimites superiores do intervalo de
confianca de 99% de suas previsdes. A Tabela 3&mows valores das previsdes das
variaveis explicativas do modelo e os valores dmitds desfavoraveis dos intervalos de

confianca de 99% utilizados nesta etapa da ardggisensibilidade.

Tabela 38 — Previsdes das Variaveis ExplicativasRespectivos Limites Desfavoraveis dos Intervalos de
Confianga

TMPRE .5 IBOVESPA.; | DESEMPy IPCA.11 M4, 1, PIBt.q
Lim Lim Lim Lim Lim
Prev| Sup Prev Inf Prev | Sup | Prev| Inf Prev Inf Prev |Lim Inf

54,01 59,092 40363,0 28136,7 16,9| 17,753| 0,17| -1,264|0,1616| 0,1241{ 0,0521| -0,0071]
53,60, 57,941)36530,0 29019,4 16,9| 17,289 0,35| -1,078|0,1680] 0,1288( 0,0508 0,0071]
52,85 55,144 36630,0 25938, 16,4| 17,902| 0,75| -0,803|0,1689 0,1182( 0,0492 0,0220

51,43] 53,606)40120,2 28842, 15,8| 16,816 0,55| 0,219|0,1738)0,1232| 0,0570] 0,0044

50,79 54,095)41692,8 23798,9 15,7| 15,903 0,36| -0,962| 0,1763| 0,1349 0,0594 0,0257
50,18| 50,806[46865,2 21464,2 16,3| 17,009 0,59| -0,902| 0,1829| 0,1304) 0,0537| 0,0207|
48,51 50,449/ 45718,5 15416,1) 16,9| 17,671] 0,41] -0,972(0,1903] 0,1308( 0,0509| 0,0164

49,51] 51,299 47835,211599,9 16,9| 17,825 0,43| -1,017{0,1921| 0,1489 0,0632] 0,0151

48,57| 51,912/50039,3 8638,8 17,0/ 17,234] 0,21| -0,864|0,1892| 0,1424] 0,0774] 0,0385
Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 39 mostra a sensibilidade da probabilidaelanadimpléncia aos limites
desfavoraveis do intervalo de confianca das vaisawacroecondémicas.

Tabela 39 - Sensibilidade da Pl aos Valores dos Lites Desfavoraveis dos Intervalos de Confianga das
Variaveis Explicativas

Sinal
Variag&o + - + - - -
Variacdo | LS(TMPRE,) | LIIBOVESPA ,3) | LS(DESEMP,10) | LIIPCA (11 | LI(M4 1) LI(PIB .0)

Jul-06| 3,01630616 5,304531554 2,917366674 3,19362844 3,28471154 0,7043017(

Aug-06 2,60631099 3,353188732 1,339492828 3,17964271 3,43243686 0,5195844§

Sep-06] 1,41674134 5,075877377 5,25457427% 3,46832919 4,475026371 0,3235078%

Oct-06| 1,3776873( 4,833756128 3,701605717 0,72782103 4,45123457 0,62444841

Nov-06| 2,10193514 8,338082525% 0,752488345% 2,93578155 3,62895125 0,39945323

Dec-06| 0,41265525 11,75252344 2,507006727 3,31157610 4,60592774 0,39045042

Jan-07 1,29620915 16,65572441 2,62269530% 3,05809001 5,22474708§ 0,40665153

Feb-07| 1,17068264 22,15685988 3,137899864 3,20055214 3,76759562 0,5677809§

Mar-07 2,19924233 27,96484542 0,795311821 2,35853727 4,071191453 0,45812544
LS(TMPREs) | LI(BOVESPA,;) |LS(DESEMP,;0)| LIIPCA (1) | LI(M4 ;) LI(PIB ,q)
Média 1,733085597 11,71504327 2,558715723 2,825995384 4,1046469420,488256012

Fonte: dados da pesquisa
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Foram utilizados os limites superiores das var&vEMPRE e DESEMP, pois
aumentos destas variaveis acarretam em aumentogrot@bilidade de inadimpléncia.
Utilizou-se os limites inferiores das variaveis BESPA, IPCA, M4 e PIB, pois diminuigdes

em tais variaveis contribuem para o crescimenfordbabilidade de inadimpléncia.

O Gréfico 28 mostra a sensibilidade da probabikdade inadimpléncia com os valores
dos limites desfavoraveis do intervalo de confiaegmados para cada uma das variaveis
explicativas. O grafico mostra que a probabilidddanadimpléncia € mais sensivel a quedas
do IBOVESPA. Isto se deve a maior variabilidadesdegriavel, ou seja, mesmo tendo um

coeficiente menor do que DESEMP, o IBOVESPA afetésm risco por que sua variagao €
bem maior.

B LI(BOVESPAL-3) OLS(DESEMPt-10) B LI(M4t-12)
ELI(IPCAt-11) E LS(TMPRE-5) B LI(PIBt-9)
30
25
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= g &« 3 g & =& & g

Gréfico 28 - Sensibilidade da Probabilidade de Inaidhpléncia aos valores dos limites desfavoraveis
estimados para as variaveis explicativas
Fonte: dados da pesquisa
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Gréfico 29 - Sensibilidade Média da Probabilidade @ Inadimpléncia aos valores dos limites desfavoraige
estimados para as variaveis explicativas
Fonte: dados da pesquisa

O Gréfico 29 mostra que a sensibilidade média déalilidade de inadimpléncia
devido aos valores dos limites desfavoraveis defiamoga estimados das variaveis

explicativas se deu na seguinte ordem, da maiarganenor:

= IBOVESPA:

= M4

. |PCA{-11

= DESEMR.o
= TMPREs

* PIBio

6.5.3 Sensibilidade da Probabilidade de Inadimpléng as VariacOes Historicas
mais Desfavoraveis dos Fatores Macroecondmicos

Nessa parte da andlise de sensibilidade foi ulidizeeparadamentegeteris paribus
as variagdes historicas dos fatores macroeconémieis desfavoraveis a probabilidade de
inadimpléncia dentro do intervalo da amostra cdigtabjetivando analisar o comportamento
da probabilidade de inadimpléncia em condi¢cdesemds, visando a construcdo de cenarios

plausiveis.

Na Tabela 40 estdo as maiores variacdes histodiesmvoraveis de cada uma das
variaveis explicativas do modelo no periodo dodsigmarco de 2000 a setembro de 2006),

onde selecionou-se as piores quedas para as \ari@ve coeficientes negativos: PIB, IPCA,
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M4, IBOVESPA. Também foram selecionados os pior&osp para as variaveis com
coeficientes positivos: DESEMP e TMPRE.

Tabela 40 — Maiores VariacGes Historicas Desfavoréis das Variaveis Explicativas

PIB IPCA M4 |DESEMP [IBOVESPA | TMPRE
Valores Mais Desfavoraveis 0,009331 -0,21| 0,04036 20,70 8622 74,22
Variacdes Mais Desfavoraveis -0,91421) -2,34398 -0,7446|0,14316671 -0,5695008 0,271152
Variacdes % Mais Desfavoraveis | -91,4212] -234,398 -74,455|14,316672 -56,950079 27,11522
Médias 0,108770 0,61| 0,15800 18,11 20028 58,39
Periododas variacbes desfavoraveis| jan/04 jul/06 set/02 abr/04 set/02 mar/0_3
Sinal - - - + - +

Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 41 contém a sensibilidade da probabilidddeinadimpléncia as piores
variacdes historicas de cada uma das variaveigcakipas,coeteris paribusAs variaveis que

sofreram transformacgdes logaritmicas demonstram syiaes respectivas elasticidades sao

praticamente constantes ao longo do periodo: TMHREYESPA e DESEMP.

Tabela 41 - Sensibilidade d#! as maiores variacdes desfavoraveis das variaveipbcativas

Sensibilidades daP| as Maiores Variacdes Historicas das Variaveis Exightivas

Sinal

Variacéo + — + - - -

Variacdo | A%(TMPRE ..5) | A%(IBOVESPA ;) | A%(DESEMP, 10) | A%(IPCA 1.11) | A%(M4 15) | A%(PIB o)
Jul-06 8,23430454 12,7940723]1 8,11202149 0,87811003 10,90152109 0,56639254
Aug-06 8,23135818 12,78930158§ 8,10912215 1,81502809 11,34812228 0,5518048%
Sep-06) 8,24624394 12,81340584 8,1237702§ 3,93338363 11,43587229 0,5354004 7
Oct-06 8,22048788 12,77170179 8,09842535 2,86220166 11,74730296 0,61885376
Nov-06 8,21976511] 12,77053164 8,09771417 1,8648549(0 11,92317688 0,64464312
Dec-06 8,19872225 12,73646755 8,07700702 3,06552848 12,3585457() 0,58164303
Jan-07 8,18071244 12,70731917 8,05928449 2,116848071 12,8579976() 0,5496481(
Feb-07 8,17231404 12,69372845 8,05102004 2,21899813 12,97365372 0,682230749
Mar-07 8,14160543 12,64404404 8,02080100 1,0743333§ 12,71861462 0,83369454

A%(TMPRE 15) | A%(BOVESPA,3) | A%(DESEMP, 1) | A%(IPCA ;) |A%(M4,1,) | A%(PIB )
Média 8,20505709 12,74673027 8,08324066 2,20325404 12,02942302 0,6182568(

Fonte: dados da pesquisa

O Grafico 30 mostra uma comparagdo da sensibilidadeariagdes histéricas mais
desfavoraveis a cada més. Como pode ser obseiwdB®VESPA foi novamente a variavel
gue mais sensibilizou a probabilidade de inadimp&rsendo ultrapassado pelo M4 somente

nos meses de janeiro, fevereiro e marco de 2007.
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B A%(BOVESPAL-3) B A%(M4t-12) B A%(TMPREL-5)
0 A%(DESEMPt-10) B A%(IPCAt-11) B A%(PIBt-9)
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Grafico 30 - Sensibilidade daP| as Variacdes Histéricas mais Desfavoraveis
Fonte: dados da pesquisa

No Grafico 31, podem ser comparadas as sensibdfdatédias da probabilidade de
inadimpléncia. O IBOVESPA demonstra ser a variayg® na media mais sensibilizou a

probabilidade de inadimpléncia por conta de suamairiabilidade.
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Grafico 31 - Sensibilidade Média d&P| as Maiores Variagdes Histéricas das Variaveis Exighativas
Fonte: dados da pesquisa

O Grafico 31 mostra que a sensibilidade média ddahilidade de inadimpléncia
devido as maiores variacdes historicas desfavag®edeu na seguinte ordem, da maior para

a menor:

= IBOVESPA:

* Mdi

= TMPREs

= DESEMR.o
. |PCA(-11

* PIBio

6.6 SINTESE DA ANALISE

Inicialmente foi preparada a série do indice mamnémico, a partir da inversdo da

funcéo logistica:
PI, :—1_Y o Y,=-log - 9)
1+e ™" TI, -1

Em seguida, foram realizados os testes de raizéariag para verificacdo da
estacionariedade de cada uma das séries. Comgaapsé@rie do indice macroeconémico
continha raiz unitéria, o modelo teve que ser idceutilizando-se a primeira diferenca da
série: 4Y.. Consequentemente, modificagbes ocorreram em celagd modelo

CreditPortfoliovieworiginal. A seguinte substituicdo teve que sele@mentada:

AY: =Y =AY, (57)



194

1 = Pl = 1 (58)
t =(Yua+AYi;)

PI =——Y
l+e 1+e

t

Na fase de pré-modelagem foram escolhidas as e@igarticipantes do modelo. Os
testes de causalidade de Granger ndo excluiramumenkiariavel. A partir das regressdes
unitarias realizou-se a selecéo das variaveisfgigtivas para o modelo.

Com a regressédo pelo método dos minimos quadradimgnos estimou-se o modelo
para a primeira diferenca do indice macroecondémico:

AYy= —0,02115 + 0,3555641:n(TMPRESs) — 0,15425UL.n(BOVESPA)

+ 0,628427ALN(DESEMR.10) — 0,0235HIPCA.1:— 0,92806 UM4;.1, — 0,12748PIB.g  (59)
+ 0,0338985az3+ 0,032491Saz4+ 0,0536565az10+ 0,028545az12+ 0,000519F

Para cada variavel do modelo A% foi estimado o modelo ARIMA para previsoes.
Os resultados das previsdes de cada variavel akplacforam utilizados para o célculo das
previsdes da probabilidade de inadimpléncia. Na elaggm das séries temporais das
variaveis do modelo, selecionou-se os modelos colwstos parametros significativos, com o
menor valor absoluto de AIC e que atendiam aossppestos da modelagem ARIMA. Os
modelos adotados para as séries das variaveisaxydis foram:

PIB = ARIMA(1,1,1)(1,1,0),

IPCA = ARIMA(0,2,1)(2,1,0),

M4 = ARIMA(0,1,2)(1,1,0),

DESEMP = ARIMA(4,2,0)(1,1,Q}

IBOVESPA = ARIMA(2,2,0)(0,1,0),

TMPRE = ARIMA(0,1,2)(5,1,0)

A partir das variaveis explicativas chegou-se rornsestimado defY;. Com o valor de

AY,, foram realizadas as previsdes para a probabilidadeadimpléncia:

plL=— ©
t 1+ e_(Yt—l+AYj,t)

Montada a equacdo da probabilidade de inadimplémei@izou-se a andlise de
sensibilidade:
= com variagdes de 10% das variaveis explicativas;
= com os limites desfavoraveis dos intervalos deiaogé de 99% da estimativa

de cada variavel explicativa;
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com as piores varia¢des historicas de cada variavel

As sensibilidades médias da probabilidade de inpl@incia sdo mostradas a seguir,

em ordem decrescente:

Nas variacdes de 10% das variaveis explicativas:

um aumento de 10% de DESEMEP causou uma variacdo média de 5,69% na
Pl;

um aumento de 10% de TMPREcausou uma variacdo média de 3,19% na
Pl;

um aumento de 10% de M4: causou uma variacdo média de -1,52%ha

um aumento de 10% de IBOVESRBAcausou uma variacao média de -1,35%

naPl,
um aumento de 10% de IPCA causou uma variagcdo média de -0,09%ha

um aumento de 10% de REBcausou uma variacdo meédia de -0,07%ha

Nos Limites desfavoraveis dos Intervalos de Coghathe 99%:

o limite inferior do IBOVESPAs: causou uma variagdo meédia de 11,72% na
PI;

o limite inferior do M4,,: causou uma variacdo média de 4,10%ha

o limite inferior do IPCA11: causou uma variagdo média de 2,83%ha

o limite superior do DESEMR,: causou uma variagdo media de 2,56%ha
o limite superior da TMPRE: causou uma variacdo media de 1,73%ha

o limite inferior do PIBg: causou uma variagdo média de 1,35%ha

Nas variacoes histéricas mais desfavoraveis:

a variagdo de -56,95% no IBOVESEAcausou uma variacdo média de 12,75

naPl,
a variagao de -74,46% no M4 causou uma variacdo média de 12,03%Iha

a variagdo de 27,12% na TMPREcausou uma variacdo média de 8,21% na
Pl;

a variagcédo de 14,32% no DESEM® causou uma variacdo média de 8,08%
naPl,
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» avariacdo de -234,40% no IPGA causou uma variagdo média de 2,20% na
Pl;
» avariacao de -91,42% no R¥Bcausou uma variacdo média de 0,62% ha
Desta forma, sintetizou-se a analise dos resulfadicgando pelo preparo da série do
indice macroecondémico, passando pela escolha das/eia explicativas do modelo, pela
estimacdo do modelo dgY;, pela modelagem das séries temporais das variéxpigativas

e pelas previsdes com o modelo, finalizando comatise de sensibilidade.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Esta parte da pesquisa traz as conclusbes e seggs#ia estudos futuros. Nas

conclusGes demonstra-se o0 atendimento aos objefikademas e dificuldades encontradas.

Sé&o apresentados, em visdo ampla, os caminhosstimoe do risco de crédito e sua

situacao atual e progndsticos para o futuro dalestio risco de crédito.

Nas sugestdes para estudos futuros sdo colocanjasstas vislumbradas no decorrer

da pesquisa.

7.1 CONCLUSOES

O pressuposto central da pesquisa foi a procidégddo risco de crédito. Partiu-se do
ponto de que o desenvolvimento do risco de crébta ligado as condicbes do ambiente
macroecondmico. O presente trabalho se prop6smaesim modelo que possibilite realizar
previsbes do risco de inadimpléncia e analisar masisddade da probabilidade de

inadimpléncia perante as varidveis macroecondémicas.

Para os objetivos do presente estudo, definiuiseagexpressao “bancos brasileiros”
significa “instituicées financeiras e demais insgibes autorizadas a funcionar pelo Banco

Central do Brasil”.

Foi observado no periodo de andlise do estudo (mlr@000 a setembro 2006) uma
grande expanséo no volume concedido de emprédtichabitavelmente o Plano Real anulou
o componente inercial da formacao de precos, desmdn a estrutura econdmico-financeira
existente. Com a anulacdo dessa componente inegtiminando o imposto inflacionério,
surgiu uma demanda reprimida como nova fonte deqddsbrio inflacionario, contudo os
instrumentos de politica monetaria conseguiramezaninflacdo sob a pena de taxas de juros

extremamente altas.

A desejada estabilidade da moeda trouxe como urpariemte consequéncia uma
ampliacdo no horizonte de planejamento para as@ksiorganizacionais. E diante de taxas
de juros elevadas, pode-se concluir que foi esgaliagho do horizonte de planejamento
organizacional o importante dispositivo causadoexizanséo das concessdes de crédito que
se verifica no presente momento. Com a estabilidaslenstituicdes financeiras conseguem

conhecer melhor o comportamento dos clientes esecpuentemente, podem melhor avalia-
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los com relacdo a concessodes de empréstimos. Nerpee o crédito esta sendo oferecido em
gualquer esquina da cidade.

Como visto, a probabilidade de inadimpléncia € umadida do risco de
inadimpléncia, que é um tipo de risco de créditis:p

= segundo a Lei dos Grandes numeros, a frequénativeelde um evento é a
aproximacéo da probabilidade desse evento e cotaxeade inadimpléncia &
uma frequéncia ela é a aproximacao para a probdatddide inadimpléncia;

= 0 risco pode ser definido pragmaticamente como pnolabilidade;

= o risco de inadimpléncia é uma das modalidadessdo de crédito.

Nesta pesquisa, perseguiu-se o objetivo geral detesizar a relacdo entre os fatores
macroecondmicos e o risco de inadimpléncia da icartke crédito agregada dos bancos
brasileiros para o periodo de mar¢o de 2000 agénded de 2006.

O primeiro objetivo especifico foi a identificacdas varidveis macroeconémicas que
tém expressiva influéncia no comportamento da fritdade de inadimpléncia da carteira de
crédito agregada dos bancos brasileiros. Esseivabjeti alcancado por meio dos testes de
causalidade de Granger, das regressdes unitadasn@odelagem da primeira diferenca do
indice macroecondmico. Neste sentido, as vari®etésionadas foram:

* Indicador de Ciclo: PIB

» Indicador de Inflacdo: IPGA;

= |ndicador de Meios de Pagamento: (¥4

* Indicador de Economia Interna: DESEM§

» Indicador de Mercado de Capitais: IBOVESRA

» Indicador de Taxa de Juros: TMPRE

As categorias de Indicadores Corporativos e Indiczgl de Economia Externa (em
suas subcategorias de Indicadores de Moeda Estiaegmdicadores de Comércio Exterior)
nao tiveram indicadores significantes para reptésas.

Nota-se que sao utilizadas as defasagens das eiarggnificativas: nona defasagem
do PIB, décima primeira defasagem do IPCA, déciegusda defasagem do M4, décima
defasagem do DESEMP, terceira defasagem do IBOVESBéinta defasagem da TMPRE.

Portanto conclui-se que a probabilidade de inadimpé mostrou-se relacionada de forma
mais expressiva as defasagens das variaveis, mamiiio a ndo instantaneidade da relagéo
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entre a probabilidade de inadimpléncia e as vaemcdos fatores macroeconémicos
explicativos do modelo.

Quanto ao segundo objetivo de se estimar um mgudeb demonstrar a relagéo entre
o risco de inadimpléncia da carteira de créditegada dos bancos brasileiros e as variaveis

macroecondmicas significantes, seguem as equagdesdklo estimado:

AYy= —0,02115 + 0,3555641:n(TMPRESs) — 0,15425UL.n(BOVESPA)
+ 0,628427ALN(DESEMR.10) — 0,0235HUIPCA1;— 0,92806 UM4;.1, — 0,12748R1B.g  (61)
+ 0,0338985az3+ 0,032491Saz4+ 0,0536565az10+ 0,028545az12+ 0,000519F
Os valores estimados de; sdo substituidos na equagdo modificada da pradbedbd
de inadimpléncia:

Pl = 1 (62)
t 1+ e_(Yt-1+AYj,t)

Para o atendimento do terceiro objetivo de verifigacapacidade de predicdo do
modelo estimado, inicialmente estimou-se o moddRiIMA para cada uma das variaveis
significantes do modelo ddY;. Os modelos ARIMA estimados para as variaveisiexiiwvas
foram:

* PIB=ARIMA(1,1,1)(1,1,0),

= |PCA = ARIMA(0,2,1)(2,1,0),

= M4 = ARIMA(0,1,2)(1,1,0)>

= DESEMP = ARIMA(4,2,0)(1,1,0),

* |BOVESPA = ARIMA(2,2,0)(0,1,0),
» TMPRE = ARIMA(0,1,2)(5,1,0)

Para as previsdes das variaveis explicativas, celo@teditPortfolioViewfez uso do
modelo autor regressivo de ordem 2 — AR(2). Umavagao do presente estudo foi a
utilizacdo da modelagem ARIMA, que produz previs@ess precisas e robustas, pois as
séries de variaveis macroeconbémicas nem sempmaddem ajustadas a modelos com dois
componentes de auto-regressao. A modelagem ARIMAQgociona modelos que se ajustam
melhor ao comportamento de cada série, podenddeterero a varios componentes auto-
regressivos, de zero a varios componentes de méuaeis e uma mistura destes dois
padrdes. Dificilmente o modelo AR(2) traria umavs&o bem ajustada para todas as séries:
0 uso generalizado para todas as variaveis podendad em previsdes imprecisas. No

presente estudo observa-se que somente a sérieantfavel IBOVESPA apds uma
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diferenciacdo de segunda ordem e uma diferencisgaonal de primeira ordem, pode ser
modelado por um modelo AR(2). Tal observacéo piopva a utilizagdo do modelo ARIMA

contribui para uma maior acuracia das previsoes.

De posse dos modelos estimados para as variaydisagivas e do modelo estimado
para a primeira diferenca do indice macroecondénsgeguiu-se para o terceiro objetivo do
trabalho: verificar a capacidade de previsdo doaiwodstimado a partir de testes estatisticos

ao se confrontar com os dados reais da série dal@mnadimpléncia.

Para se comparar os dados estimados pelo mod@iesente estudo com um modelo
ja tradicional, estimou-se um modelo para taxardaimpléncia: ARIMA(1,2,0)(2,1,0).
Atraveés dos critérios objetivos de Erro Percentlédlio — EPM — e Erro Percentual Absoluto

Médio — EPAM — concluiu-se que o modelo em estuatexe um melhor ajuste.

Os bancos centrais tém o papel vital de assegumstabilidade financeira e de
minimizar a fragilidade no sistema financeiro. Minzar as debilidades do sistema financeiro
e garantir a estabilidade financeira sdo papésvidos bancos centrais. Para se detectar as
vulnerabilidades do sistema financeiro podem sérados testes de estresse que tem como
um de seus tipos a andlise de sensibilidade. Asand¢ sensibilidade possibilita dimensionar

os riscos em condi¢cBes anormais de mercado, pedoid analise de perdas inesperadas.

Ponto importante do presente estudo e quarto wbjatspecifico: a andlise de
sensibilidade foi realizada a partir do modelo pstp, substituindo os valores de cada

variavel,coeteris paribus
= por valores de cada variavel acrescidos de 10%;

= por valores dos limites do intervalo de confianc@98o da previsdo de cada
variavel, sendo o limite superior para as variavelacionadas positivamente

ou o limite inferior para as variaveis relacionadagativamente;
= por valores de cada variavel acrescidos de suaai@cao historica.

As sensibilidades médias da probabilidade de inpl@incia sdo mostradas a seguir,

em ordem decrescente.
Nas variacdes de 10% das variaveis explicativas:
= aumento de 10% de DESEMR. causou uma variacdo média de 5,69%ha
= aumento de 10% de TMPR{E causou uma variacdo meédia de 3,19%ha

= aumento de 10% de M#4: causou uma variacdo meédia de -1,52%ha
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aumento de 10% de IBOVESPA causou uma variagdo média de -1,35% na
Pl;
aumento de 10% de IPGA: causou uma variacdo média de -0,09%ha

aumento de 10% de PIB causou uma variacdo meédia de -0,07%ha

Nos Limites desfavoraveis dos Intervalos de Coghate 99%:

o limite inferior do IBOVESPAs: causou uma variagdo meédia de 11,72% na
Pl;

o limite inferior do M4,,: causou uma variacdo media de 4,10%ha

o limite inferior do IPCA1: causou uma variacdo média de 2,83%ha

o limite superior do DESEMR,: causou uma variagdo media de 2,56%ha

o limite superior da TMPRE: causou uma variacdo média de 1,73%ha

o limite inferior do PIBg: causou uma variacdo média de 1,35%ha

Nas variacdes historicas mais desfavoraveis:

a variacao de -56,95% no IBOVESRAcausou uma variacdo meédia de 12,75
naPl,

a variacao de -74,46% no M4 causou uma variacdo média de 12,03%Ina

a variagdo de 27,12% na TMPREcausou uma variacdo média de 8,21% na
PI;

a variagcdo de 14,32% no DESEM® causou uma variacdo média de 8,08%
naPlI;

a variacao de -234,40% no IPGA causou uma variacdo média de 2,20% na
PI;

a variagao de -91,42% no RiBcausou uma variacdo média de 0,62% ha

Quando aPI foi submetida a uma mesma variacdo de 10%, awergue mais a

sensibilizou aPl foi o DESEMP. Quando &I foi submetida aos valores dos limites

desfavoraveis dos intervalos de confianca das wes&xplicativas, a variavel que mais a
modificou foi o IBOVESPA. O IBOVESPA também foi anavel que mais sensibilizouP4,

quando se submeteu essa variavel dependente &s piaracoes histéricas das variaveis

dependentes. Quando as variagdes foram submetdasnda igual, o0 que mais interferiu na

sensibilidade d#! foi o tamanho do coeficiente do modelo. Ja contileacdo do limite
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desfavoravel do intervalo de confianca das pregigdeom as piores variagdes historicas das
variaveis explicativas, o que mais interferiu nassdlidade foi o tamanho da variacdo
combinado com o tamanho do coeficiente de cadawalrino modelo e com a ordem de
grandeza da variavel. Como exemplo, uma variavel pequena ordem de grandeza, um
pequeno coeficiente e mesmo com uma grande variagadm o IPCA, interferiu pouco na

variagcédo d&l.

O foco de estudo foi a interdependéncia do riscarddito e o estado da economia
mensurado por fatores macroeconémicas. Por memadielo estimado: uma queda no indice
IBOVESPA, uma queda no agregado macroecondmico i, aumento da taxa de
desemprego, uma diminuicdo do indice de precosocasumidor amplo, uma queda no
Produto Interno Bruto tiveram efeitos sobre a pbdlilade de inadimpléncia, quando
estudados o0s impactos hipotéticos das piores Wasachistoricas das variaveis

macroecondmicas chaves.

Portanto esta pesquisa atingiu seu objetivo gezatatacterizar a relagdo entre os
fatores macroecondémicos e o risco de inadimplédeiecarteira de crédito agregada dos

bancos brasileiros para o periodo de marco de 2#0€etembro de 2006.

Este estudo contribui para o aumento do nivel edi@cimento na area de gestédo de
risco de crédito ao aplicar um modelo usado intBomalmente a realidade brasileira,
fazendo as devidas adaptacdes e melhorias. A painetlaptacao foi a correspondéncia entre
as séries utilizadas pelos modelos austriacos s@@r&s disponiveis no Brasil, agregando-se
algumas que correspondiam as categorias e elinbRsmdoutras que nao possuiam
equivalentes ou que ndo estavam disponiveis adcpul principal melhoria foi a utilizacao
do modelo ARIMA no lugar do modelo AR(2), pois odetd ARIMA possui maior robustez
e melhor ajuste. O modelo de avaliacdo do riscocklito proposto constitui uma
contribuicdo deste trabalho, que pode ser aprinaoead estudos futuros, mas por si sé ja foi

uma contribuicdo para o problema.

Os modelos de risco de crédito de carteira estaoogisonancia com os esfor¢os para
se calcular o capital regulamentar das instituicfieanceiras e encontram uma grande
aplicacao pratica e ndo um esforco exclusivamexitecb. A discussao sobre a escolha entre
a utilizacdo de modeldkrough-the-cycleu point-in-timeesta entre os estudos mais recentes
sobre risco de crédito e aproximacdo do capitaulaagentar ao capital econdémico:

apresentando-se no estado da arte nesta arealtEctoanto.
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O presente estudo foi uma contribuicdo para asgartteressadas nos riscos de
bancos, ou seja, autoridades reguladoras, agémigarting, instituicbes financeiras,
investidores, tomadores de empréstimos, trazendornsaguranca em suas operacdes e

tomadas de decisdes.

Preocupacéo significativa do presente estudo fa@itd@r os conhecimentos sobre os
modelos de risco de crédito dentro da area desriscdentro da ciéncia da Administracéo,

pois o estudo do risco de crédito € um mundo & part

Durante a revisao da literatura sobre risco deitorédota-se a aderéncia cada vez
maior de autores de formacdo quantitativa comotisstes, mateméaticos, fisicos e
engenheiros. Percebe-se também o alto grau de @gauéarmal dos autores, praticamente

todos: doutores ou pos-doutores.

Uma dificuldade encontrada no presente estudo fait&ade comprometimento com a
metodologia de diversos estudos que nado trazenomeafclara os passos utilizados no
atendimento de seus objetivos. Conclui-se pelaitapoia da metodologia que deve permear
uma pesquisa cientifica. Trabalhos cientificos sajar metodologico, sem transparéncia
guanto aos processos que caminham sobre as etap@&sgentes aos resultados, aproximam-
se das praticas fantasticas de magia, comprometando repetibilidade, validade e

confiabilidade.

Como contribuicdo metodoldgica: este trabalho ®y@eocupacdo de descrever 0s
passos da constru¢cdo do modelo da melhor manessaveh Buscou-se, portanto, dar maior
rigor metodoldgico a um trabalho de financas, oasigjmuitas vezes carecem de melhores
detalhes metodoldgicos, conforme constatado durargboracdo tedrica do trabalho. As
escolhas metodoldgicas do presente estudo servenayeliar outros pesquisadores a repetir
a modelagem no futuro com mais observacdes, coneplamdo, ratificando ou retificando os

resultados obtidos.

Para selecdo das variaveis utilizou-se como aligena técnica das regressdes
unitarias no lugar de uma analise de correlacdaleoautra técnica de selecdo de variaveis,
permitindo que outros pesquisadores possam tragaaminho mais simplificado na escolha

de suas variaveis.

O que parecia ser uma limitacao, revelou ser uméagam para o presente estudo: a
utilizagcdo de dados secundarios publicos gratujiasnte os critérios metodologicos de

repetibilidade, validade e confiabilidade. Tal faembém aumenta a independéncia das
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andlises da pesquisa, pois para a disponibilizac@oleta de dados néo foi necesséaria a

autorizacdo de nenhuma pessoa ou organizagao.

E possivel realizar-se uma pesquisa com dados d&@tos publicos gratuitos gracas a
existéncia de organizacdes que mantém bases de dadw o IPEA e o BACEN. Fato
curioso é que essas organizacdes disponibilizaresshistéricas de determinadas variaveis
gque nem mesmo a propria instituicdo responsaval qgueta e pelo calculo disponibiliza, ou
seja, diversas instituicbes apresentam somentead&veis do més corrente ou do més
anterior, mas ndo disponibilizam a série histodaavariavel. Tal fato torna esse servico de

manutencao e disponibilizacdo das séries tempairaia mais importante.

Os softwaresestatisticos e econométricos tornam-se paulatin@meais amigaveis e
mais baratos ampliando a utilizacdo por parte dagnos. Acredita-se que num futuro
proximo tais ferramentas atinjam um grau de faad®l e que os pesquisadores se sintam bem

mais a vontade em usar essas ferramentas.

Modelos de avaliacdo do risco de carteira de @émsumem posicdo essencial na
gestéo de riscos nas instituigdes financeiras. é\pwlicas instituicdes no Brasil utilizam esse
ferramental, mas a aceitacdo da importancia do®lm®dhternos aliada a coacao regulatoria
certamente aumentardo o uso dos modelos de risccedeo num contexto de carteira. No
Brasil, o estudo pragmatico sobre modelos de nmlgcoarteira de crédito ainda € incipiente,
mas espera-se, que num futuro préoximo, a quantidadeabalhos nesta area aumente, pois 0s

bancos sdo impulsionados a otimizar o célculo gdalaegulamentar.

7.2 SUGESTOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Durante a presente pesquisa, despontaram alguné#ss idqui expostas com a

finalidade de contribuir para trabalhos futuros.

A construcdo de um modelo geral para o risco dditoréconsiderando-se duas
componentes para avaliacdo do risco de créditopoaoente sistematica (ndo diversificavel) e
nao sistematica (diversificavel ou idiossincratigais o presente estudo utilizou somente a

componente sistematica do risco de crédito.

A criacdo de um modelo para avaliagdo do risco d®Eito com o modelo
econométrico de Vetores Auto-Regressivos — VAR detmmulti-equacional dinamico que
tem sido considerado mais apropriado para a anddiselacdes interligadas e dos impactos

dindmicos provocados por disturbios aleatériossaja, delineia o comportamento das séries
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incluidas no modelo em respostas a choques ou ¢géiesa A utilizagdo do VAR seria

interessante, pois possibilitaria uma analiseetiéiGos.

Elaboracdo para o Brasil do Modelo Macroecononet/AR — global vector-
autoregressive— vetor auto-regressivo global (PESARAN, SCHUERMAMNNEINER,
2003) — que pode analisar como um choque em umaveamacroecondmica especifica
afeta outras variaveis macroeconémicas atraveé$ral@giras dos paises, possibilitando uma

andlise de contagio.

Elaboracdo de um modelo para avaliacdo da protatiéi de inadimpléncia baseado
na abordagem de Hendry (ou modelagem da L&Bnedon School of Economjceambém
conhecida como abordagem do Geral para o Especliiata-se de um modelo uniequacional
multivariado dinadmico de defasagem distribuidao@warePcGets implementa esse modelo.

Tal modelagem possibilitaria uma forma alternapigea o presente estudo.

Também uma forma alternativa para o presente estudoutilizacdo do modelo
MARIMA ou ARIMA Mdltiplo, que é modelo uniequacioh@om véarias variaveis. Este

modelo é uma derivacdo do modelo ARIMA que inaomo explicativas, outras variaveis.

Caso haja a possibilidade de acesso aos dadogydacoes entre as classesaling,
uma sugestdo para estudos futuros é a montagenatda de migracdo (matriz de transi¢ao
de Markov).

Para testes de estresse, além da analise de kéadibie da montagem de cenarios,
uma sugestao interessante € a simulacédo de Morlte Ca

Por si s0, a replicacdo do presente estudo noofutom maior nimero de observacdes

das séries das classes de risco, também constitusugestao para estudos futuros.
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ANEXO A

REGRESSOES UNIVARIADAS .
REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_0O
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/IDEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel T 1
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_2
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/IDEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel T 3
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_4
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION



IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN

/DEPENDENT dYt

IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_5
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_6
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/IDEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel T 7
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/IDEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel T 8
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_9
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
JORIGIN
/DEPENDENT dVt
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/IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_10
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
IMETHOD=ENTER nome_variavel T 11
/RESIDUALS DURBIN .

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/ORIGIN
/DEPENDENT dYt
/IMETHOD=ENTER nome_variavel _T_12
/RESIDUALS DURBIN .

216



ANEXO B

ARIMA nome_variavel
/MODEL=(010)(110)LNNOCONSTANT
IMXITER= 10
/PAREPS=.001
ISSQPCT=.001
/[FORECAST= EXACT .

ARIMA nome_variavel
/IMODEL=(pdq)(spsddg)LNNOCONSTANT
IMXITER= 10
/PAREPS=.001
/ISSQPCT=.001
IFORECAST=EXACT .

ARIMA nome_variavel
/IMODEL=(616)(616)LNNOCONSTANT
IMXITER= 10
/IPAREPS=.001
/ISSQPCT=.001
/IFORECAST= EXACT .
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