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RESUMO

A literatura sobre testes de estresse do sistema financeiro vem crescendo
substancialmente nos ultimos anos devido a importancia destes exercicios, destacada pela
crise financeira do subprime, a sequéncia de faléncias bancarias em muitos paises e a crise
econbmica brasileira. Este trabalho propde uma metodologia para testes de estresse,

focada em risco de crédito, para o sistema financeiro brasileiro.

Apos a definigdo do escopo, 0 segundo passo de um teste de estresse € a identificagdo das
vulnerabilidades do sistema financeiro, em que se captura as relagdes entre fatores
macroeconémicos e a inadimpléncia. Este trabalho propés a utilizacdo de mais de 300
variaveis e uma analise fatorial para obter fatores macroeconémicos que consideram um
conjunto mais abrangente de variaveis em um modelo ARIMAX. Além disso, 0s
trabalhos comumente empregam modelos de dados em painel, VAR, séries temporais ou
modelos de regressdo linear. Porém, a mudanca em uma variavel raramente afeta outra
instantaneamente, pois o efeito é distribuido ao longo do tempo. Neste trabalho € proposto
0 modelo de defasagem distribuida polinomial, que considera este efeito ao estimar os
parametros defasados por meio de um polindmio de segundo grau. Foram considerados o
periodo de marco de 2007 a agosto de 2016 como periodo de modelagem e setembro de
2016 a agosto de 2017 como periodo de validacdo fora do tempo. Para os meses de
validacdo, os modelos propostos apresentaram menor soma dos quadrados dos erros.

O terceiro passo € a calibracdo de um cenario de estresse adverso e plausivel, que pode
ser obtido pelos métodos histérico, hipotético e probabilistico. Nota-se uma lacuna na
literatura brasileira, suprida neste trabalho, em que ndo h& propostas de cenarios
hipotéticos e historicos (que consideram todas as crises de 2002, crise subprime de 2008
e crise econdmica de 2014/2017) para o Brasil. Notou-se que os choques histdricos geram
valores mais severos gque os hipotéticos, e ha variaveis mais sensiveis aos diferentes tipos

de crises econdmicas.

Ao verificar o impacto do cenério obtido para as instituicdes, a inadimpléncia estimada
em cendrio de estresse foi de 6,38%, um aumento de 68% em relagdo ao cenario base.
Este aumento foi semelhante, um pouco mais severo, aos choques obtidos na literatura
brasileira e ao Relatorio de Estabilidade Financeira construido pelo Banco Central do
Brasil, que estima que o sistema bancario esta preparado para absorver um cenario de

estresse macroecondmico.

Palavras-chave: Teste de estresse, Risco, Crédito, Macroeconomia, Modelos estatisticos.






ABSTRACT

Studies on stress testing the financial system has been growing substantially recently due
to the importance of these exercises, highlighted by the subprime financial crisis, the bank
failures sequence in many countries and the Brazilian economic crisis. This paper
proposes a stress test methodology, focused on credit risk, for the Brazilian financial

system.

After the scope definition, the second step of a stress test is the vulnerabilities of the
financial system identification, in which the relation between macroeconomic factors and
credit risk are captured. Most papers use a limited set of macroeconomic factors. This
paper proposes the use of more than 300 variables and a factor analysis to obtain
macroeconomic factors to consider a more comprehensive set of variables inan ARIMAX
model. In addition, academic papers commonly employ panel data models, VAR, time
series or linear regression models. However, changing one variable rarely affects another
instantaneously because the effect is distributed over time. In this work the polynomial
distributed lag model is proposed, which considers this effect when estimating the lagged
parameters by a second degree polynomial. The models were constructed using March
2007 to August 2016 as a modeling period and September 2016 to August 2017 as an out
of time validation period. For the validation period, the proposed models presented a

smaller sum of the squares errors.

The third step is the calibration of an adverse and plausible stress scenario, which can be
obtained by historical, hypothetical and probabilistic methods. We note a gap in the
Brazilian literature, provided in this paper, in which there are no hypothetical and
historical scenarios (which consider all crises of 2002, subprime crisis of 2008 and crisis
of 2014/2017) for Brazil. It was noted that historical shocks generate more severe values
than hypothetical shocks, and there are variables more sensitive to different types of

gconomic crises.

When verifying the impact of the scenario obtained for the institutions, the estimated
default in the stress scenario was 6.38%, an increase of 68% in relation to the base
scenario. This increase was similar, somewhat more severe, to the shocks obtained in the
Brazilian literature and to the Financial Stability Report built by the Central Bank of
Brazil, which estimates that the banking system is prepared to absorb a macroeconomic

stress scenario.

Keywords: Stress test, Risk, Credit, Macroeconomic, Statistical models.
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1. INTRODUCAO

A literatura sobre testes de estresse do sistema financeiro vem crescendo substancialmente nos
ultimos anos devido a importancia destes exercicios, destacada pela recente crise financeira do

subprime, a sequéncia de faléncias bancérias em muitos paises e a crise econdmica brasileira.

Um teste de estresse pode ser definido como a anélise da exposicao a risco de uma ou um grupo
de instituicbes financeiras em um cenario macroecondmico adverso (de estresse), porém
plausivel. O objetivo desses testes é fazer com que 0s riscos sejam mais compreensiveis, dessa
forma, identificando as potenciais perdas de uma instituicdo em situacdo econdmica anormal.
Essa ferramenta é utilizada por institui¢Ges financeiras em seus sistemas de gestao para tomada
de decisdo em tolerancia a riscos e de alocacdo de capital, geralmente focalizda na gestdo do

risco de crédito.

A compreensdo da vulnerabilidade das instituicGes financeiras a cenarios macroecondmicos
adversos é essencial para a regulacéo e supervisao do setor bancario. A recente crise financeira
do subprime chamou atencao das autoridades reguladoras ao rapido aumento do crédito, que a
precedeu. A partir de meados de 2007, o aumento de pregcos do mercado imobiliario seguido
pela inadimpléncia subprime gerou problemas nos mercados financeiros, resultando na pior
crise financeira desde a Grande Depressdo da década de 1930. O mundo sofreu uma série de
crises nos Gltimos 20 anos, porém a crise subprime foi a de maior intensidade. O que foi
exatamente diferente nesta crise € uma questdo que as autoridades académicas e regulatorias
ainda estdo tentando explicar (MISHKIN, 2009).

A recente crise financeira do subprime também demonstrou que o teste de estresse pode servir
como ferramenta para restaurar a confianca nos sistemas financeiros, aumentando a
transparéncia e reduzindo a incerteza do mercado (FUNGACOVA; JAKUBIK, 2013). A
importancia dos testes de estresse foi ressaltada em varios trabalhos de pesquisa do comité de
Basileia sobre supervisdo bancaria (BCB, 2017a). Eles indicam que é uma ferramenta essencial
de avaliacéo e controle de riscos das instituicGes financeiras e de 6rgdos reguladores. Bancos
Centrais de diversos paises acordaram que a estabilidade financeira é o principal objetivo da
politica monetaria, e vém fazendo testes de estresse regulatorios (BANK OF ENGLAND, 2010;
DEUTSCHE BUNDESBANK, 2015). Em 2011, o teste de estresse também serviu como

ferramenta de gerenciamento de crises durante a crise da divida soberana na Europa.
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O Federal Reserve é responsdvel por conduzir testes de estresse nos Estados Unidos. O
Supervisory Capital Assessment Program (SCAP) foi o primeiro exercicio do tipo, realizado
em 2009 como uma resposta a crise, e levou a uma capitalizacdo do sistema financeiro por
exigir um aumento de U$75 bilhdes de dolares no capital de 10 institui¢cGes financeiras no pais.
Posteriormente, um teste de estresse anual supervisionado tornou-se requisito no setor
financeiro com a implementagéo do Dodd—Frank Wall Street Reform and Consumer Protection
Act de 2010 (ACHARYA,; ENGLE; PIERRET, 2014).

A Figura 1 apresenta uma Vvisao geral dos passos para construcdo de um teste de estresse. O
primeiro passo € a definicdo de escopo, em que a instituicdo ou o 6rgdo regulador necessita
definir qual tipo de risco (crédito, mercado, etc.) e qual carteira sera submetida ao teste. O
segundo passo € a identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro, em que se captura
as relacOes entre fatores macroeconémicos e a medida de risco utilizada. O terceiro passo é a
calibracdo do cenario de estresse, em que sdo quantificados os fatores macroeconémicos de
modo que indiqguem um cenario adverso e plausivel. O préximo passo é a aplicacdo dos modelos
construidos anteriormente, verificando qual o impacto do cenario obtido para as instituicdes. O
altimo passo € o feedback para o sistema (SORGE; VIROLAINEN, 2006; VAZQUEZ,
TABAK; SOUTO, 2012).

Figura 1 - Viséo geral de um teste de estresse

Identificacéo das Calibrag&o do Avaliacéo da
- vulnerabilidades cenario de sensibilidade do Feedback para o
Definigdo de escopo do sistema estresse sistema sistema
financeiro macroecondmico financeiro

Fonte: Sorte e Virolainen (2006)

As operacdes de risco de crédito sdo o escopo deste trabalho. O risco de crédito é a principal
fonte de risco para 0s bancos e é objeto de rigorosa supervisdo das instituicdes reguladoras do
sistema financeiro (PESARAN et al., 2005). O saldo da carteira de crédito em relacdo ao PIB
saltou de 30% para 54% entre 2007 e 2015 no Brasil. Segundo o Banco Central do Brasil, a
partir da recente crise econdémica brasileira, a inadimpléncia passou de 2,7%, em 2014, para

3,5%, em 2016, realcando a necessidade de avaliagdo apurada.

A maior parte dos estudos relacionados a teste de estresse focaliza-se na identificacdo das
vulnerabilidades do sistema financeiro, examinando a relacdo entre as perdas dos bancos com
risco de crédito e fatores macroeconémicos (VAZQUEZ; TABAK; SOUTO, 2012). McVittie
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(2013) indicou que os modelos atuais utilizados para este fim tém em comum o uso de um
conjunto relativamente limitado de varidveis macroeconémicas. Segundo o autor,
aproximadamente 10 variaveis macroecondmicas sdo geralmente utilizadas em um universo de
mais de 2.000 variaveis disponiveis no Reino Unido, o que pode provocar problemas na
estimacao do modelo por omissao de variaveis relevantes.

Ainda nesta fase da identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro, a maior parte dos
trabalhos utiliza as seguintes metodologias: dados em painel, modelos VAR ou de séries
temporais ou modelos de regressao linear. Porém, segundo Gujarati (2006), a mudanga em uma
variavel raramente afeta outra instantaneamente, e esse efeito é distribuido ao longo de um
periodo posterior a mudanca. Esse efeito ndo é capturado pelos modelos mais utilizados.

A calibracdo de cenérios de estresse, uma fase posterior, € tdo importante quanto o modelo
inicial, e ndo é trivial. Ha trés métodos de calibracdo de chogues para obtencdo de um cenario
de estresse: historico, hipotético e probabilistico (BUNN; CUNNINGHAM; DREHMANN,
2005). Nota-se uma lacuna na literatura brasileira, em que ndo ha propostas de cenarios
hipotéticos. Além disso, 0 estudo de Santos (2008), que propde cenario com base em dados

historicos, utiliza a crise de 2002 para tal fim.

Apo6s a calibracdo dos choques, um modelo estatistico, que relaciona as variaveis
macroecondmicas entre si, obtém o cenario macroecondmico em estresse. A maior parte dos
estudos utiliza um modelo de vetores autoregressivos para este fim (VAR) (JONES; HILBERS;
SLACK, 2004; VAN DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006; LU; YANG, 2012;
PARASCHIV; MUDRY; ANDRIES, 2015).

Este trabalho prop6e uma metodologia para teste de estresse do sistema financeiro brasileiro.
A base de dados utilizada para este fim foi extraida do Banco Central do Brasil e compreendeu
0 periodo de marco de 2007 a agosto de 2010. As variaveis macroecondmicas foram
selecionadas conforme o estudo de Zaniboni (2013), mais abrangente que os estudos
tradicionais relacionados a risco de crédito. No total, mais de 300 varidveis explicativas
macroecondmicas foram selecionadas. Esta se¢do abrange a introducdo ao assunto teste de
estresse e 0s objetivos do trabalho. A segunda sec¢do apresenta a revisdo bibliografica de estudos
relacionados a testes de estresse. A terceira secdo apresenta a metodologia utilizada para a
proposta do teste. A quarta secdo apresenta os resultados da metodologia proposta para o

sistema financeiro brasileira e a quinta secao apresenta as consideracgdes finais do trabalho.
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1.1. Objetivos

Este trabalho teve como objetivo principal propor uma metodologia para construcao de um teste
de estresse para a inadimpléncia do sistema financeiro no Brasil, centrado em risco de credito.
A metodologia proposta apresenta contribuicdes para a literatura brasileira nas etapas de
identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro e na calibragdo do cenéario de estresse

macroeconémico. Os objetivos secundarios séo:

a) Propor um modelo de defasagem distribuida polinomial para identificacdo das
vulnerabilidades da inadimpléncia do sistema financeiro. Este modelo considera
defasagens no efeito das varidveis macroeconémicas na inadimpléncia, que é uma
limitacdo dos modelos mais comumente utilizados na literatura.

b) Propor choques hipotéticos e histdricos nas varidveis macroecondmicas, para obtencao

do cenario de estresse. Estes choques ainda ndo foram propostos no Brasil.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O risco de crédito é definido como o risco de perda resultante de falha entre alguma das
contrapartes no cumprimento das obrigacdes de pagamentos (QU, 2008). E a principal fonte de
risco para os bancos e é objeto de rigorosa supervisdo das institui¢cbes reguladoras do sistema
financeiro (PESARAN et al., 2005).

Testes de estresse, principalmente centrados em risco de crédito, vém sendo aplicados por
instituicdes financeiras desde 1990. O Acordo de Basileia 2 recomendou o0 uso de testes de
estresse para complementar o uso de modelos internos e FSAPs (financial sector assesment
programs) recomendaram o uso de ferramentas quantitativas para esses testes. Testes de
estresse podem ser executados em um nivel micro, avaliando a sensibilidade de carteiras de
instituicdes financeiras ou a um nivel macro, do sistema financeiro como um todo. O objetivo
do teste de estresse macro é ajudar 6rgaos reguladores a identificar vulnerabilidades no sistema

financeiro que podem causar problemas a este sistema (SORGE; VIROLAINEN, 2006).

A revisdo bibliogréafica esta dividida em trés partes: a primeira apresenta 0s estudos sobre a
identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro, em que se captura as relacdes entre
fatores macroeconémicos e o risco de crédito. A segunda parte ilustra a literatura relativa a
calibrag&o de cenérios de estresse. Por fim, coloca-se um resumo das metodologias encontradas

na literatura.

2.1. Identificagéo das vulnerabilidades do sistema financeiro

Os primeiros trabalhos que estudaram o risco de crédito em cenarios macroecondémicos
adversos foram publicados por Wilson (1998). Desde entdo, diversos estudos tém analisado a
vulnerabilidade de sistemas bancarios a cenarios macroeconémicos (VLIEGHE, 2001;
KALIRAI; SCHEICHER, 2002; VIROLAINEN, 2004; SORGE; VIROLAINEN, 2006; VAN
DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006; SCHECHTMAN; GAGLIANONE, 2012).

! International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards: A Revised Framework, formulado
pelo Comité de Basileia
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A maior parte dos estudos relacionados a testes de estresse desenvolve-se na identificagdo das
vulnerabilidades do sistema financeiro, examinando a relacdo entre as perdas dos bancos com
risco de crédito e fatores macroeconémicos (VAZQUEZ; TABAK; SOUTO, 2012). As
metodologias mais comumente utilizadas sdo modelos de dados em painel (SAURINA, 2002;
QUAGLIARIELLO, 2004; SALAS; VAN DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006),
modelos de regressdo ( KALIRAI; SCHEICHER, 2002; FUNGACOVA; JAKUBIK, 2013;
JOKIVUOLLE; VIREN, 2013) e modelos VAR ou modelos de séries temporais (JANUZZI;
PEROBELLI; BRESSAN, 2012; LU; YANG, 2012; VAZQUEZ; TABAK; SOUTO, 2012).

No cenério externo, os modelos propostos variam entre essas metodologias mais utilizadas.
Vlieghe (2001) utilizou o modelo de vetores autorregressivos (VAR) para a modelagem de
testes de estresse no Reino Unido. A base de dados utilizada abrangeu os periodos de 1975 a
1999.

Hoggarth et al. (2005) utilizaram um modelo VAR em dados trimestrais de 1988 a 2004 no
setor bancério do Reino Unido para indicar que o PIB (utilizado na forma de desvio entre o real
e 0 esperado para o trimestre), a inflacdo de precos no varejo e a taxa de juros de curto prazo

afetam os valores de prejuizo com crédito no setor bancario.

Sorge e Virolainen (2006) explicam, categorizam e exemplificam metodologias chave de testes
de estresse com foco em risco de crédito, que € o risco mais significativo para instituicoes
financeiras. Os autores identificaram duas abordagens metodoldgicas mais comuns para testes
de estresse macro: (i) Modelos de balanco, que exploram a relacédo entre indicadores contabeis
de risco de crédito (como inadimpléncia ou provisdo) e o ciclo econémico por meio de séries
temporais ou dados em painel e (ii) Modelos VaR, que combinam a analise de multiplos fatores
de risco em uma distribuicdo de probabilidade de perdas que o sistema bancario poderia
enfrentar sob um cenario de estresse. Para cada abordagem, foi estimado um modelo utilizando
dados da Finlandia para o periodo de 1986 a 2003, e ambos os modelos apresentaram bom

desempenho para os dados utilizados.

Misina et al. (2006) investigaram perdas em carteiras de credito no setor bancario do Canada
por meio de testes de estresse. A base de dados foi composta por empresas dos setores de
hotelaria, construcdo, industria e varejo no periodo de 1987 a 2005. Por meio de um modelo
VAR, a taxa de faléncias das empresas do setor foi estimada com base nas varidveis
macroeconémicas do PIB canadense, taxa de juros real, preco de matérias primas, PIB norte-

americano e taxa de juros norte-americana.
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Lu e Yang (2012) construiram um modelo de teste de estresse com percentual de contratos em
atraso maior que 90 dias como variédvel resposta. Os dados foram fornecidos pelo Banco de
Agricultura da China para o periodo de 2004 a 2010. Mediante um modelo VAR, crescimento
do PIB, inflacdo, precos do mercado imobiliario e crescimento monetario do pais foram as

variaveis macroecondmicas significativas.

Kalirai e Scheicher (2002) utilizaram dados da provisao para perdas de crédito dos bancos da
Austria como medida de risco de crédito. Os dados foram coletados trimestralmente entre 1990
e 2001, e a regressdo linear maltipla com estimadores de minimos quadrados ordinarios foi

utilizada para estimar a relacdo entre as provisdes e varidveis macroeconémicas.

Jokivuolle e Virén (2013) apresentam modelos de regressdes aparentemente ndo relacionadas
que captam a relacdo entre a probabilidade de descumprimento (PD), a perda dado o
descumprimento (LGD) e o ciclo econdmico. Os modelos foram estimados com dados de séries

temporais de 1989 a 2008 na Finlandia.

Hanschel e Monnin (2005) criaram um indice que resume o estado atual do setor bancério da
Suica em uma Unica medida, por meio de quatro tipos diferentes de varidveis: dados de precos
de mercado, dados de balanco, dados ndo publicos das autoridades de supervisdo e outras

variaveis estruturais.

Van Den End et al. (2006) utilizaram dados anuais de bancos, entre 1990 e 2004, para indicar
que PIB e a diferenca entre taxa de juros de longo prazo e curto prazo afetam a taxa de
descumprimento dos clientes do sistema bancério, tanto mundialmente quanto na Holanda.

Dados em painel com efeitos fixos foram utilizados para estimar esta relagéo.

No Brasil, foram propostos modelos VAR (SANTOS, 2008), de séries temporais (VAZQUEZ;
TABAK; SOUTO, 2012), dados em painel (JANUZZI; PEROBELLI; BRESSAN, 2012) e
regressao linear (NISCHIKAWA, 2014).

Santos (2008) desenvolveu um modelo para teste de estresse no Brasil utilizando informacgoes
do Banco Central do Brasil, do Sistema de Informacg6es de Crédito e do VValor Econdmico para
0 periodo de 2002 a 2007. Em sua primeira etapa, para a identificacdo de variaveis
macroecondmicas que afetavam a classificacéo do risco das operacGes de credito, foi estimado
um modelo VAR.

Januzzi et al. (2012) comparam dois métodos para estimagdo do fluxo de caixa em risco
(CF@R): o modelo autorregressivo integrado com medias moveis (ARIMA) e o método de
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vetores autorregressivos (VAR) com varidveis exdgenas. Os modelos foram avaliados por meio
do backtesting das estimativas e da geracéo de cenarios de estresse. A aplicacdo dos modelos

foi realizada em empresas distribuidoras de energia do setor elétrico brasileiro.

Vazquez et al. (2012) propuseram um modelo para testes de estresse macro e encontraram
relacdo negativa entre o crescimento do PIB e a inadimpléncia de uma instituicéo financeira no
Brasil. O modelo proposto contém trés modulos independentes e sequenciais: o primeiro utiliza
um modelo de séries temporais para estimar a relacdo entre economia e inadimpléncia, o
segundo utiliza dados em painel com os tipos de empréstimos como instrumento e o terceiro

modulo usa a previsao da inadimpléncia para estimar as perdas de crédito.

Nischikawa (2014) propds uma metodologia de calculo de estresse para cumprir as exigéncias
regulatorias do Bank for International Settlements (BIS) e Comissao de Supervisdo Bancaria
no Brasil. O autor utilizou um modelo de regressdo linear para relacionar a inadimpléncia do
Sistema Financeiro brasileiro (obtida do Banco Central do Brasil) a variaveis macroeconémicas
para o periodo de 2007 a 2012. O PIB, o IPCA, as transagdes correntes como proporg¢éo do PIB

e 0 cambio foram significativos no modelo.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos autores que propuseram modelos para identificar as

vulnerabilidades do sistema financeiro a mudancgas na economia e as metodologias utilizadas.

Tabela 1 — Principais metodologias de modelagem em testes de estresse

Dados em Painel
. Séries I
Pais Instituicdes Tipos de Modelo VAR Temporais Regressdo Linear
financeiras empréstimos
(SANTOS, (VAZQUEZ;
_ 2008) TABAK:
(VTAAzlgAUKE “ SOUTO, 2012) 1\ 1SCHIKAWA
. ; JANUZZI; . '
Brasil SOUTO, P(ER Seeill | eANuzZz: 2014)
' | PEROBELLI:
2012) BRESSAN
2012) BRESSAN,
2012)
(SALAS: HANSCHEL:
SAURINA. 2002) (VLIEGHE, | ( MONNIN (KALIRAL:
2001) ' SCHEICHER,
| (QUAGLIARIELLO, 2005) 2002)
Demais 2004) (HOGGARTH, | o ARASCHIV: (s
paises SORENSEN: MUDRY: || (FUNGACOVA;
(VAN DEN END; ZICCHINO, : JAKUBIK,
HOEBERICHTS; 2005) ANDRIES, 2013)
TABBAE, 2006) 2015)




25

(SORGE; (MISINA; (SORGE; (JOKIVUOLLE;
VIROLAINEN, TESSIER; | VIROLAINEN, | VIREN, 2013)
2006) DEY, 2006) 2006) (GANBAATAR:
(SORGE; SELENGE,
VIROLAINEN, 2012)
2006)
(LU; YANG,
2012)

Fonte: Elaborado pelo autor

Os modelos apresentados tém a vantagem de ser intuitivos, necessitam de pequena capacidade
computacional e utilizam uma caracterizacdo ampla do cenario macroecondmico. Alguns tém
as desvantagens de utilizar funcgdes lineares que ndo sdo adequadas ou sao instaveis com
previsdes para um longo horizonte de tempo (SORGE; VIROLAINEN, 2006). O modelo de
dados em painel ndo consegue explorar bem as variac6es de tipos de empréstimos dentro de
uma instituicdo financeira, possivelmente, por restricbes em bases de dados. O modelo de séries
temporais e 0 modelo VAR tém capacidade limitada para avaliar as condic¢des financeiras de
cada instituicdo ou carteira de crédito, que algumas vezes séo o foco da analise. O modelo de
regressédo linear tem a desvantagem de desconsiderar a evolucéo da inadimpléncia ao longo do
tempo e geralmente ndo atender as suposi¢cdes para séries temporais (VAZQUEZ; TABAK;
SOUTO, 2012).

2.2. Calibragéo de cenarios de estresse

A primeira etapa para obtencdo do cenario de estresse € a escolha do choque, que deve ser
adverso, porém plausivel. Esta calibracdo do choque pode ser feita de forma univariada, em
fatores Unicos, ou multivariada, em que diversos fatores macroecondmicos se alteram. Um
choque univariado pode ser transformado em multivariado por meio de modelos estatisticos.
Cenarios multivariados sdo mais realistas, pois fatores macroecondmicos geralmente interagem
entre si (BREUER; JANDACKA; RHEINBERGER, 2009).

Além disso, a escolha do choque pode ser feita de forma historica, em que o choque é escolhido
de forma a refletir um evento historico especifico; probabilistica, em que o choque é escolhido
com base na distribuicdo historica dos fatores macroecondmicos, como o percentil 99%, ou
hipotética, em que o cenario reflete riscos e situagdes que ndo ocorreram no passado (SORGE;
VIROLAINEN, 2006; VAN DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006). O cenario ainda
pode ser escolhido na forma de engenharia reversa, em que se avalia qual seria o choque

necessario para gerar perdas superiores a algum limiar. Esta forma € menos utilizada (BUNN;
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CUNNINGHAM; DREHMANN, 2005) e ndo seré abordada neste estudo. A combinagdo de
possiveis métodos para obtencdo do cenério de estresse estd apresentada na Figura 2.

Figura 2 - Métodos para obtencao do cenario de estresse

Cenérios

Choques

Engenharia
Reversa

Univariado

Modelos
estatisticos

Multivariado

Histérico

Hipotético

Histérico

Probabilistico

Fonte: Elaborado pelo autor

Os estudos que desenvolvem testes de estresse geralmente utilizam choques histéricos ou

hipotéticos e um modelo VAR para gerar o cenario como um todo.

No cenario externo, alguns estudos aplicaram choques histéricos ou hipotéticos univariados,
também chamados de anélise de sensibilidade (KALIRAI; SCHEICHER, 2002; JONES et al.,
2004; FANG-YING, 2011; FUNGACOVA; JAKUBIK, 2013). Porém, cenarios multivariados
sdo mais realistas que cenarios univariados, dado que variaveis macroeconémicas geralmente
se interagem (VAN DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006).

Kalirai e Scheicher (2002) propuseram cenarios baseados em choques nas principais variaveis
macroecondmicas que afetam o risco de crédito do sistema financeiro da Austria. Foram
comparados choques historicos (valores extremos da série historica das variaveis) e
probabilisticos (choque de trés desvios-padrdo na variavel), sendo os choques historicos
escolhidos por serem mais plausiveis: a queda na producgdo industrial em 10,4% (1975), queda
na emissao de moedas em 13,8% (1981), queda na confianca do empresario em 17,1% (1992),
aumento na taxa de juros real em 1,42% (1990), aumento na taxa de juros nominal em 4,25%
(1980), queda em 30% nos indices da bolsa de valores (2001) e quedas nas exportagcdes em
4,9% (1993).
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Fang-Ying (2011) utilizaram trés cendrios de estresse para analisar a vulnerabilidade do sistema
financeiro chinés. Os autores aplicaram choques no PIB (reducdo em 1,1%, 2,2%, 0,6% e 0,5%
em quatro trimestres consecutivos), na taxa de juros (aumento de 100 pontos base no primeiro
trimestre, nenhuma mudanca no segundo e terceiro trimestres e outro aumento de 100 pontos
base no quarto trimestre) e nos precos do mercado imobiliério (redugdo dos pregos de imoveis
em 3,7%, 5,1%, 2,0% e 0,4% em quatro trimestres). A magnitude dos choques foi similar as

variacdes dos fatores na crise financeira asiatica.

Ainda no cenario externo, alguns estudos utilizam aplicacdo de choques historicos
(QUAGLIARIELLO, 2004; VAN DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006), hipotéticos
(JONES; HILBERS; SLACK, 2004; VIROLAINEN, 2004; LU; YANG, 2012) ou
probabilisticos (AIKMAN et al., 2010) em modelos VAR, com objetivo de verificar o impacto
do choque no cenario macroecondmico como um todo e, posteriormente, verificar o impacto

deste cenario no risco de crédito.

Fungacova e Jakubik (2013) propuseram choques hipotéticos com base em julgamento de
experts para obtencdo do cenario de estresse. O trabalho analisa a vulnerabilidade do setor
bancario da R{ssia em cenarios de estresse, ressaltando a importancia desses testes em
mercados emergentes dada a sua alta volatilidade e indicaram a necessidade de aumento de

capital das instituicdes financeiras russas.

Jokivuolle e Virén (2013) geraram perdas de crédito para um cenario de trés anos utilizando
uma simulacdo de Monte Carlo em que, primeiramente, foram geradas 10.000 simulacdes
aleatdrias para obentacdo dos valores de PD e LGD. A partir desses valores, o cenario de

estresse foi obtido por meio dos percentis 99% e 99,9% da distribuicdo das perdas.

Virolainen (2004) utilizou choques hipotéticos em trés variaveis macroecondmicas. As demais
varidveis sdo impactadas por meio da matriz de variancia-covariancia. O primeiro cenario
aplica um choque negativo temporario no PIB da Finlandia, em que o PIB trimestral cai 1% por
quatro trimestres consecutivos, depois disso volta a tendéncia histérica de crescimento, em
torno de 0,5% por trimestre, por um periodo de dois anos. O segundo cenario aplica um aumento
na taxa de juros de curto prazo, em que a taxa de juros aumenta em 1% por quatro trimestres
consecutivos e mantém o alto patamar por dois anos. O terceiro cenario € um choque extremo

no PIB, em que h4d uma queda em 2% por oito trimestres consecutivos.

Misina et al. (2006) propuseram a utilizagdo de cenarios historicos no sistema financeiro do

Canad4, sendo eles: 0 aumento de 20% no indice de precos de commodities, uma queda de 4%
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na taxa de crescimento do PIB dos EUA, um aumento de 200 pontos base na taxa de juros real
dos EUA e um cenério combinado, que examina o efeito conjunto dos dois primeiros cenarios.
Um modelo VAR foi utilizado para determinar o impacto dos choques em outras variaveis

macroeconémicas e, posteriormente, no risco de crédito.

Lu e Yang (2012) utilizaram dois cenarios para testar a vulnerabilidade do sistema financeiro
da China. O primeiro cenério é hipotético e supde que a taxa de crescimento do PIB, a inflagcdo
e 0 crescimento monetario reduziram em 3%, engquanto o indice de precos imobiliario aumenta
em 1%. O segundo cenario € historico, e supde uma queda de 3,1% no PIB, que remete a crise
asiatica de 2008. O modelo estatistico utilizado para verificar o impacto dos choques em outras

variaveis macroeconémicas foi o modelo VAR.

No Brasil, a analise de sensibilidade (choque histdrico, sem modelo) foi utilizada somente por
Januzzi et al. (2012). J4 em cenarios multivariados, o modelo VAR foi o0 mais aplicado, e alguns
estudos aplicaram choques histéricos (SANTOS, 2008) ou probabilisticos (SCHECHTMAN;
GAGLIANONE, 2012; VAZQUEZ; TABAK; SOUTO, 2012).

Santos (2008) fez uma revisdo das metodologias de testes de estresse e descreveu uma analise
de cenarios e um teste de estresse aplicado ao Brasil. O cenério escolhido foi histérico, em que
0 prémio dos titulos Global 12 atingiu o mesmo nivel de 2002, quando houve fuga dos
investidores estrangeiros. As demais variaveis foram estimadas por meio de um modelo VAR,

construido para o periodo de novembro de 2002 a novembro de 2007.

Schechtman e Gaglione (2012) construiram cenarios para o sistema financeiro no Brasil. Os
autores consideraram cenarios univariados, em que somente uma varidvel macroeconémica
recebe o choque (e as demais variaveis sdo simuladas de forma condicional) e cenarios
multivariados, em que todas as variaveis sofrem choques probabilisticos (um, dois e trés
desvios-padrdo na projecdo das varidveis macroecondmicas) simultaneamente por meio de um
modelo VAR. Os autores aplicaram a metodologia no setor imobiliario brasileiro, e indicaram
que a taxa de desemprego tem o efeito mais nocivo, porém inflacdo e taxa de juros implicam

maiores impactos em longo prazo.

Januzzzi et al. (2012) propuseram a utilizagdo dos valores da cauda inferior (0 a 5%) ou superior
(95 a 100%) das distribuicBes dos fatores de risco como cenario de estresse. O objetivo do
trabalho foi verificar os impactos de cenarios extremos, tais como o racionamento de energia,

sobre a estimativa futura do fluxo de caixa operacional de empresas do setor elétrico brasileiro.



29

Vazquez et al. (2012) utilizaram trés cendrios de estresse probabilisticos macroecondmicos por
meio de um modelo VAR para testar a vulnerabilidade do sistema financeiro brasileiro. O
primeiro cenario € um aumento de dois desvios-padrdo na taxa de juros. O segundo cenario é
uma queda de dois desvios-padrao na concessao de crédito. O terceiro e ultimo cenério propde
uma queda de dois desvios-padréo no crescimento do PIB. Um cenario semelhante foi utilizado
por Nischikawua (2014), que propds a alteragdo de um desvio padrdo no PIB como cenario de

estresse.

A Tabela 2 apresenta um resumo dos estudos que propdem metodologias para obtencdo do
cenario de estresse e sua classificacdo. Nota-se uma lacuna na literatura brasileira, em que nédo
ha propostas de choques hipotéticos. Além disso, o estudo de Santos (2008), que propde um
choque com base em dados histdricos, utiliza base de dados anterior a crise de 2008. O estudo
de Schechtman e Gaglione (2012), que propds choques probabilisticos, analisou somente o
setor imobiliario. O estudo de Nischikawua (2014), que também propds choques
probabilisticos, utilizou somente um desvio-padrdo no PIB como choque.

Tabela 2 — Resumo dos estudos de metodologias de calibracdo de cenérios para testes de

estresse
. Choque
Pals Historico Hipotético Probabilistico Modelo
(CANZZE, T s el
BRESSAN, 2012) (univariado)
(SCHECHTMAN;
GAGLIANONE,
2012)
Brasil
(VAZQUEZ;
(SANTOS, 2008) TABAK: SOUTO, VAR
2012)
(NISCHIKAWA,
2014)
(JONES; HILBERS; o )
SLACK, 2004) (FUNGACOVA;
(FANG-YING JAKUBIK, 2013) (KALIRAL;
2011) (JONES; HILBERS; | SCHEICHER, 2002) Serm model
Demais KALIRA[: SLACK, 2004) (JOKIVUOLLE;
aises ( ’ VIREN, 2013)
P SCHEICHER, 2002) (GANBAATAR,; '
SELENGE, 2012)
(VLIEGHE, 2001)
(QUAGLIARIELLO, (VIROLAINEN, (AIKMAN et al.,
2004) 2004) 2010) VAR




(VAN DEN END;
HOEBERICHTS;
TABBAE, 2006)

(JONES; HILBERS;
SLACK, 2004)

(PARASCHIV;
MUDRY;
ANDRIES, 2015

(LU; YANG, 2012)
(JONES; HILBERS;
SLACK, 2004)

(LU; YANG, 2012)

(PARASCHIV;
MUDRY;
ANDRIES, 2015)

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 3 apresenta um resumo dos estudos relacionados a testes de estresse e as metodologias

propostas nestes estudos.

Tabela 3 — Estudos relacionados a testes de estresse

Autor Pais Periodo Método Modelo Método Cenario
Modelo Choque
(VAZQUEZ;
TABAK; SOUTO, Brasil 2001 a ARIMAX. VAR Probabilistico
2009 Dados em painel
2012)
(JANUZZI,
PEROBELLI; Brasil 1293393 A\F;L\'\QA Probabilistico
BRESSAN, 2012)
(FUNGACOVA; - 2001 a A o
JAKUBIK, 2013) Russia 2010 Regressao Linear Hipotético
(QUAGLIARIELLO, - 1985 a . o
2004) Italia 2002 Dados em painel VAR Histdrico
Regressoes
(JOKIVUOLLE; T 1989 a aparentemente A
VIREN, 2013) | Fnlandia | 5008 | nao relacionadas Probabilistico
(SUR)
(AIKMAN et al., Reino 1972 a A
2010) Unido 2007 VAR Probabilistico
Reino 1975 a L
(VLIEGHE, 2001) Unido 1999 VAR Historico
(SCHECHTMAN; 1995 a ARIMAX
GAGLIANONE, Brasil 2009 Regressdo VAR Probabilistico
2012) Quantilica
(KALIRAL, Austria 1990 a Rearessio linear Historico e
SCHEICHER, 2002) 2001 g probabilistico
Indice
(HANSCHEL,; p 1987 a L S
MONNIN, 2005) Suica 2002 (rfnedla de Hipotético
atores)
(VAN DEN END; 1990 a
HOEBERICHTS; Holanda 2004 Dados em painel VAR Historico
TABBAE, 2006)
(JONES; HILBERS; Reino 1990 a Hipotético e
SLACK, 2004) Unido 2004 ARIMAX histérico
. . 2004 a Hipotético e
(LU; YANG, 2012) China 5010 ARIMAX VAR hist6rico




(MISINA; TESSIER,;

1987 a

DEY, 2006) Canadé 2005 Regresséo linear VAR Historico
(HOGGARTH; Reino
SORENSEN; Unido 1993-2004 VAR Historico
ZICCHINO, 2005)
(SANTOS, 2008) Brasil 2285761 Dados em painel VAR Histérico
(FANG-YING, . 2003 a .
2011) China 2009 ARIMAX Historico
(BELLOTTI; Reino 1999 a s .
CROOK, 2013) Unido 2006 Sobrevivéncia Probabilistico
(P'?\‘ARL';'\SI;:?_IV; Estados 1998 a ARIMA Historico e
ANDRIES, 2015 Unidos 2011 Probabilistico
(CANBAATAR, Mongdlia 2004 a Regressao linear Hipotético
SELENGE, 2012) 2011
(NISCHIKAWA, . 2007 a 5 1 .
2014) Brasil 2012 Regresséo linear VAR Probabilistico

Fonte: Elaborado pelo autor
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3. METODOLOGIA

Este trabalho utilizou uma abordagem quantitativa para responder as questfes de pesquisa. A
pesquisa quantitativa é definida como uma pesquisa que traduz informac6es em ndmeros para
classifica-las e analisa-las e requer o uso de técnicas estatisticas (GIL, 1996). Cooper e
Schindler (2003) classificam esse tipo de pesquisa como descritiva ou de relacbes causais. A
pesquisa descritiva objetiva descrever fendbmenos, estimar proporcoes ou descobrir associagoes
entre variaveis, enquanto a de relagcfes causais tenta descobrir relacdes de causa e efeito entre

as variaveis. Este trabalho utilizou a pesquisa quantitativa do tipo de relacfes causais.

O processo metodoldgico utilizado para a proposta do modelo foi dividido em duas partes:
metodologia proposta para identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro e

metodologia proposta para obtencao do cenario de estresse.

3.1. Identificagdo das vulnerabilidades do sistema financeiro

Com objetivo de propor a utilizacdo da andlise fatorial para obtencéo de fatores para identificar
as vulnerabilidades do sistema financeiro, e também sugerir um modelo de defasagem
distribuida polinomial, a metodologia foi proposta com 0s seguintes passos: construcdo da base
de dados com base na revisdo bibliografica (ZANIBONI, 2013), selecdo inicial das variaveis
por meio de testes robustos de forma a garantir a relevancia das variaveis (GRANGER, 1980;
GUJARATI, 2006; WOOLDRIDGE, 2010), construgdo de um modelo ARIMAX que foi
utilizado como benchmark (JONES; HILBERS; SLACK, 2004; SORGE; VIROLAINEN,
2006; FANG-YING, 2011; LU; YANG, 2012; SCHECHTMAN; GAGLIANONE, 2012),
obtencéo de fatores por meio da analise fatorial, construcdo de um modelo ARIMAX com 0s
fatores como variaveis explicativas, construcdo de um modelo de defasagem distribuida
polinomial com as varidveis macroecondmicas como varidveis explicativas e, por Gltimo, a
performance dos modelos propostos é comparada a do modelo benchmark para o periodo de
validagdo. Na Figura 3 é colocado o resumo do processo de pesquisa para a identificacdo das

vulnerabilidades do sistema financeiro. A seguir é apresentado um detalhamento de cada etapa.
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Figura 3 - Esquema metodoldgico do passo de identificacdo das vulnerabilidades do sistema
financeiro

Referéncias
(ZANIBONI, 2013)

!
Base de dados

Base de dados
Modelagem
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Transformacdo e
selecdo de varidveis
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A
Modelo ARIMAX Modelo ARIMAX | | Modelo de defasagem
distribuida polinomial
e L .
: Base de dados :
I Comparagio Validacao <
I (set/16 a ago/17) |

Fonte: Elaborado pelo autor

3.1.1. Base de dados

Os dados mensais foram extraidos da base de dados do Banco Central. Este contém diversas

fontes de informacdo, como IBGE, Serasa, BNDES, entre outros.

A variavel utilizada como definicdo para risco de crédito do modelo proposto para teste de
estresse foi a taxa de inadimpléncia do sistema financeiro no Brasil. Esta € definida como a
relacdo entre o saldo em atraso superior a 90 dias dos contratos de crédito sobre todos os
contratos e abrange todas as operacfes de empréstimo, financiamento, adiantamento e
arrendamento mercantil, concedidas pelas instituicdes integrantes do sistema financeiro

nacional.
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A apuracéo foi executada pelo Depec, departamento econémico, do Banco Central do Brasil.
A série esta disponivel no site do Banco Central a partir de margo de 2000, e foi selecionada
até a data base de agosto de 2017. Em marco de 2011, a forma de calculo da série foi
modificada, acrescentando algumas operac6es ao numero. O grafico 1 apresenta a evolucdo da
taxa de inadimpléncia obtida. Verifica-se grande variagdo neste indicador de 2000 a 2004,
apresentando grande queda. Também houve um aumento da taxa de inadimpléncia no final de
2008 e no ano 2009, periodo da crise do subprime (a inadimpléncia chegou a 4,5% em setembro
de 2009), e nos anos de 2016 e 2017, periodo da crise econémica brasileira (a inadimpléncia
chegou a 4,05% em maio de 2017).

Pesquisa conduzida pelo BCB demonstra que a inadimpléncia € o principal fator de risco a
estabilidade financeira, na percepcdo dos executivos responsaveis pelo gerenciamento
estratégico de riscos das institui¢des financeiras. O valor da inadimpléncia, definido pelo
montante em atraso acima de 90 dias em relacdo ao montante de crédito total, é afetado pelas
reestruturacdes e renegociacdes, bem como pelo volume de baixas a prejuizo. Com objetivo de
alinhar a diversidade de critérios de inadimpléncia e considerar possiveis distor¢bes devido as
reestruturagdes de divida, o Comité de Basileia para Supervisdo Bancéria vem trabalhando na
harmonizacdo internacional dos principais conceitos relacionados a categorizacdo de ativos
problematicos, incorporada a estrutura regulatoria por meio da Resolucdo n°. 4.557 do Banco
Central do Brasil, de 23 de fevereiro de 2017. Para fins de monitoramento da estabilidade
financeira, considera-se como ativo problematico as operacdes de crédito em atraso ha mais de
90 dias, as operacOes de crédito reestruturadas que estejam no periodo de cura de 12 meses e as
demais operacdes de crédito classificadas pelas institui¢bes financeiras entre os niveis de risco
“E” e “H” da Resolugdo n°. 2.682, de 21 de dezembro de 1999. Porém, esse conceito ainda ndo
foi largamente implementado nas institui¢cGes financeiras, fazendo com que a inadimpléncia
seja a medida mais proxima a essa definicdo (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2017).
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Gréfico 1 — Evolucdo da inadimpléncia do sistema financeiro no Brasil (%)
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Variaveis explicativas macroecondmicas e de caracteristicas da carteira de credito foram
selecionadas com base na revisdo bibliografica de Zaniboni (2013). McVittie (2013) indicou
que os estudos que incorporam variaveis macroeconémicas em modelos de risco de crédito,
geralmente, utilizam um conjunto relativamente limitado dessas varidveis. Segundo o autor,
aproximadamente 10 varidveis macroeconémicas sdo, comumente, usadas em um universo de
mais de 2.000 variaveis disponiveis no Reino Unido. O estudo de Zaniboni (2013) objetivou
contribuir para a literatura em risco de crédito ao levantar as possiveis variaveis a serem
aplicadas em um modelo de previsdo da inadimpléncia do sistema financeiro no Brasil,
totalizando mais de 300. As varidveis foram selecionadas com base em uma revisdo
bibliogréfica que utilizou, como constructo, estudos sobre ratings soberanos, testes de estresse,
credit scoring, estudos que relacionaram risco de crédito e macroeconomia ou caracteristicas
da carteira de crédito. Este trabalho, por sua vez, utilizou esse levantamento para selecionar as

variaveis explicativas.

A caracteristica da base de dados é temporal, e sua granularidade ¢ mensal. Variaveis dos
grupos apresentados na Tabela 4 foram extraidas, totalizando 346 variaveis explicativas. A
tabela também apresenta a relagéo esperada do grupo de variaveis (agrupadas de acordo com o

Banco Central do Brasil) com a inadimpléncia.
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Tabela 4 — Grupos de variaveis explicativas e relacdo esperada

Grupo de variavel Relacao esperada com a inadimpléncia

Quanto maior a atividade econdmica, menor a

Atividade econémica L
inadimpléncia

Quanto maiores os indicadores monetarios, maior

Indicadores monetarios ST
a inadimpléncia

Quanto maior a taxa de cambio, maior a

Céambio T
inadimpléncia
Quanto maiores os indicadores de atividade
Setor externo econdmica com o setor externo, menor a
inadimpléncia
Quanto maior a concentracdo da carteira de
Carteira de crédito crédito em contratos mais arriscados, maior a
inadimpléncia
Mercado financeiro e de Quanto melhores os indicadores de mercado
capitais financeiro, menor a inadimpléncia

Fonte: Elaborado pelo autor

Os indicadores de atividade econdmica podem ser varidveis como PIB, producéo industrial ou
mercado de trabalho. Durante periodos de recessdo econdmica, 0s tomadores sd&0 menos
propensos a pagar todas as suas dividas, e a probabilidade de inadimpléncia do empréstimo e
de perdas pelos bancos deve aumentar (KALIRAI; SCHEICHER, 2002; MISINA; TESSIER;
DEY, 2006).

Os indicadores monetarios, geralmente, referem-se a disponibilidade de recursos no sistema
financeiro. Quanto maior a disponibilidade de recursos, maior o potencial da concessao de
crédito e maior a possibilidade de inadimpléncia, dadas as politicas de concessdo menos
restritas (ARCHER; BIGLAISER; DEROUEN, 2007; FRASCAROLLI; SILVA; DA SILVA
FILHO, 2009).

Uma taxa de cAmbio maior implica depreciacdo da moeda brasileira e um poder de compra
reduzido das pessoas fisicas e a performance de empresas, principalmente, as importadoras.
Nesse sentido, quanto maiores os indicadores de exportacdo e importacédo (setor externo), maior
a atividade econémica das empresas e menor a inadimpléncia (JACOBSON; LINDE;
ROSZBACH, 2005; QU, 2008). Segundo o Ministério da Industria, Comércio Exterior e

Servicos, 0 Brasil possuiu mais empresas importadoras que exportadoras em 2017.
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Quanto maior a concentracdo da carteira de crédito em contratos mais arriscados, maior a
inadimpléncia. Por exemplo, estudos sobre concessao de crédito por regido indicam que essas
regides tém predominancia no crédito rural, a atividade principal de sobrevivéncia das familias
que naturalmente tém menor inadimpléncia (ASSUNCAO; CHEIN, 2007; MACEDO, 2006).
Além disso, contratos de crédito concedidos a pessoas fisicas e pequenas e médias empresas
revelam maior inadimpléncia que contratos concedidos a grandes empresas (JACOBSON,;
LINDE; ROSZBACH, 2005). Ou, ainda, bancos com maiores proporcdes de empréstimos a
empresas e imobiliarios na carteira de crédito ttm menor risco que 0s bancos com maiores
concessdes de crédito ao consumidor (KANAGARETNAM; KRISHNAN; LOBO, 2010).

Quanto melhores os indicadores de mercado financeiro, menor a inadimpléncia. Os indices do
mercado de a¢Bes tendem a seguir as tendéncias ciclicas da macroeconomia. O aumento dos
mercados de acbes produz maiores retornos para os investidores e, portanto, reduz a
probabilidade de inadimpléncia do empréstimo. Além disso, a maioria dos mercados de ac6es
das grandes nac¢des industrializadas esta ligada, de certa forma, aos movimentos no mercado de
acOes dos EUA, que, muitas vezes, tém efeitos indiretos nos mercados globais (KALIRALI,
SCHEICHER, 2002; HANSCHEL; MONNIN, 2005; CASTRO, 2013).

Os indicadores da carteira de crédito do sistema financeiro no Brasil estdo disponiveis no site
do Banco Central a partir de marco de 2007. Assim, o banco de dados selecionado para este
estudo apresenta como periodo mar¢o de 2007 a agosto de 2017, e abrange a crise subprime de
2008 (BIS, 2009), que, apesar de contagiar os paises emergentes, afetou-os com menor
intensidade (SOUSA, 2011), e a crise econdmica de 2014/2017, causada por erros de politicas
publicas que provocaram choques de oferta e demanda e reduziram a capacidade de crescimento
da economia brasileira (BARBOSA FILHO, 2017).

Os modelos foram construidos com uma base de dados de modelagem no periodo de marco de
2007 a agosto de 2016. O periodo de setembro de 2016 a agosto de 2017 foi considerado como
amostra de validacdo e utilizado para mensurar a performance dos modelos. Utilizar uma
amostra para desenvolver os modelos e outra amostra fora do tempo para testar os modelos é o
método mais apropriado para avaliacdo de modelos, especialmente, em risco de crédito
(DOUMPOS; PASIOURAS, 2005).
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3.1.2. Transformagcdo e sele¢ao de variaveis

As transformacGes de variagdo interanual e médias moveis de trés meses da variacao interanual
foram aplicadas em todas as variaveis explicativas selecionadas. A variagdo interanual de um
campo representa o crescimento ou a queda do indicador em um ano, na forma de percentual,
em relacdo ao valor do ano anterior. E calculado para verificar a tendéncia de crescimento ou
de queda e sua magnitude e pode ser utilizada para retirar os componentes de tendéncia e de
ciclo de séries temporais. O célculo da variavel transformada no tempo t é dado por (1).

Xlt - X1t—12

INTERA_X;, = —— =12 1)

Xlt—12
A transformacdo de médias moveis de trés meses tem como objetivo a suavizacdo dos
movimentos das séries temporais, removendo efeitos sazonais, ciclicos, irregulares e aleatorios
e reduzindo a volatilidade de uma varidvel (STEVENSON, 1991). O célculo da variével
transformada no tempo t é dado por (2).

INTERA_X,, + INTERA_X,,_, + INTERA_X,,_,

MM3_INTERA_X,, = 3

)

em que INTERA_X;, é a variacdo interanual da variavel explicativa X; no tempo t.

Apbs as transformacdes, foi realizado um processo de selecdo de variaveis com objetivo de
atender as suposicOes estatisticas dos modelos de séries temporais. Os seguintes testes
estatisticos foram aplicados neste processo: teste de causalidade de Granger, teste de co-
integracdo, teste de exogeneidade, e teste de estacionariedade, conforme ilustra-se Figura 4.

Essa selecdo inicial proporciona maior robustez ao modelo.

Figura 4 — Passos do processo de selecdo de variaveis

Cau-E:Ji?ag: de Teste de Teste de Teste de
Granger Co-integracio Exogeneidade Estacionariedade

Fonte: Elaborado pelo autor
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O teste de causalidade de Granger é feito para determinar o sentido causal de duas variaveis,
pois a identificagcdo de uma alta correlagéo néo necessariamente revela uma relagdo causal entre
elas. H& uma relagdo causal se valores passados de uma variavel X ajudam a prever o valor

presente de outra variavel Y. E utilizado o modelo descrito na equacéo (3):

Yo= Bo+BiYeor1 + -+ BYii +viXeg + -+ v, 3)

em que Y; indica a variavel Y no tempo t, 5; sdo os coeficientes da variavel Y defasada em i,

X;—1 indica a variavel X no tempot— 1 e y; séo os coeficientes da variavel X defasada em i.

O objetivo do teste € verificar se os coeficientes das varidveis defasadas sdo conjuntamente

iguais a zero, ou seja, Hy: y; =+ = y; = 0.

Posteriormente, foi verificada a co-integracao entre a variavel explicativa e a variavel resposta
(inadimpléncia). Do ponto de vista econdmico, duas variaveis serdo co-integradas se tiverem
uma relacéo de longo prazo. Johansen (1998) propds um teste para verificar se duas séries séo

co-integradas. A hip6tese nula do teste € que as séries ndo sdo co-integradas.

Uma das premissas do modelo ARIMAX € que as variaveis explicativas devem ser fracamente
exogenas. Assim, a quarta etapa de selecdo de variaveis é a realizacdo de um teste para verificar

a exogeneidade das variaveis explicativas.

Uma variavel é considerada exdgena quando o erro € de um modelo tem valor esperado igual a
zero para qualquer valor da variavel explicativa (WOOLDRIDGE, 2010). Ou seja, dado um
modelo y; = By + B1x + €, temos que E(g|x) = 0.

Em termos praticos, o erro do modelo é considerado a fatia ndo observavel da variavel resposta,
que poderia ser alguma variavel explicativa ndo inclusa no modelo. Assim, se a variavel x tem
alguma relagdo com esse termo néo incluso no modelo, os coeficientes  da regressdo ndo foram

estimados adequadamente e podem conter viés.

Uma das formas para testar a exogeneidade de uma variavel explicativa é considerar o teste de
hipo6tese para um dos pardmetros do modelo VEC. O mecanismo de correcdo de erro sugerido
por Engle e Granger (1987) corrige o desequilibrio de curto prazo por meio de um vetor de
longo prazo. Quando as variaveis sao co-integradas, os modelos VEC (Vetores de Correcédo de
Erro), dados pela expresséo (4), séo utilizados. Uma variavel X é considerada exdgena a Y

quando «;,=0.
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W =y (Yoo = BXemq — €) + V22V + 821 VX o1 + agp + &3¢
(4)
VX = 13 (Yeoq — BXeo1 =€) +¥12VVeo1 + 611VX; 1 + @o1 + &1¢
em que:
VY, é avariavel Y diferenciada no tempo t;
VX, € avariavel X diferenciada no tempo t;
Y1 é a variavel Y no tempo t — 1;
Xt1 € avariavel X no tempo t —1;
®11, %12, B, C, Y12, V22, 011, 021, Xo1 € Ao, SA0 0S pardmetros do modelo;
E1¢ € & SA0 0S termos de erro.

Por fim, um teste de Dickey-Fuller aumentado foi realizado para selecionar somente variaveis
explicativas estacionarias. Se Xt e Yt sdo duas séries ndo estacionarias, a regressdo de uma
variavel com a outra leva a resultados inconsistentes e a verificacdo de relagBes entre variaveis
que, na verdade, ndo existem (GUJARATI, 2006; HOLLAUER; BAHIA; ISSLER, 2006).

3.1.3. Modelo ARIMAX

Uma série temporal é um composto de observagdes ordenado ao longo do tempo. A anélise de
séries temporais consiste na avaliacdo da evolucdo dos valores da série e da dependéncia dos
registros ao longo do tempo, e a ordem dos dados € relevante. Os objetivos da analise de séries
temporais sdo investigar o mecanismo gerador da serie, prever valores futuros da série,
descrever seu comportamento ou procurar periodicidades relevantes (HOSMER,;
LEMESHOW, 1989).

Neste trabalho, foi utilizada a notacdo de Morettin e Toloi (2006), em que Z(t) denota o valor
da variavel caracterizada pela série temporal no tempo t, e o conjunto de dados da série temporal

é denotado por Z(t,), ... , Z(t,), valores observados nos instantes ty, ..., t,.

Um modelo ARIMA ¢ constituido por um processo autorregressivo (AR) integrado (1) de
médias mdveis (MA) e é chamado de modelo de Box-Jenkins, pois foi apresentado por George

Box e Gwilym Jenkins em 1970.
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O processo autorregressivo de ordem p, ou AR(p), é semelhante a um modelo de regressdo, em
que os valores passados da variavel Z, sao suas regressoras. Pode ser utilizado quando o valor
atual de uma série temporal é explicado por seus valores passados mais um erro. Assim, 0

processo autorregressivo € dado pelas expressdes (5) e (6):

Zt == q)lzt_l + -+ q)pZt—p + Et, (5)

O(B)Z; = €, (6)

em que Z; ¢é a variavel de interesse no tempo t, ®; é o coeficiente associado a varidvel de
interesse no instante t-i (i=1, ..., p), €; € 0 erro do modelo e ®(B) é o operador autorregressivo

de ordem p.

O processo de médias modveis de ordem g, ou MA(q), indica um modelo em que os valores

passados dos erros explicam o valor atual da série. Este processo é dado por:

ZL' = Et + 916t_1 + e + qut_q, (7)

Zy = 0(B)ey, (8)

em que Z, € a variavel de interesse no tempo t, 6; é o coeficiente associado a variavel de

interesse no instante t-j (j = 1, ..., q), €; € 0 erro do modelo, e 6(B) é o operador de médias

moveis de ordem @.

Em casos de séries ndo estacionarias, um modelo que contém somente 0s parametros
autorregressivos e de médias méveis ndo é suficiente (HOSMER; LEMESHOW, 1989). Pode-
se aplicar uma ou mais diferencas para remover a tendéncia. Um modelo que incorpora 0s
componentes AR(p), MA(q) e substitui o valor Z, por sua d-ésima diferencaVdZ, = Z, — Z;_4

é um modelo ARIMA(p,d,q). A série diferenciada é apresentada na expressao (9):

Yt == VdZt. (9)

O processo autorregressivo integrado de médias méveis ARIMA(p,d,q) é apresentado pelas

expressoes (10) ou (11):
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Yt = cblyt—l + -+ q)th_p + Et + Hlet—l + -+ Hth—q' (10)

d(B)Y, = 6(B)e,. (11)

Na maioria dos casos, uma ou duas diferencas (d=1 ou d=2) s&o suficientes para ajustar a ndo
estacionariedade original da série (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

O modelo autorregressivo integrado de médias moveis pode incluir variaveis exogenas, pois
um valor de Z; pode ndo ser explicado somente pelos pardmetros descritos no modelo
univariado. Assim, estima-se a varidvel enddgena Z, por meio de variaveis exogenas X;;. O
método de minimos quadrados ordinarios € mais comum na estimacéao dessa classe de modelos
(MOURA, 2011).

O modelo ARIMAX ¢é dado pela expressao (12):
Yt = (Dlyt—l + + chYt—p + Et + 91€t_1 + + Qqet_q + ﬁltxlt + +

Blt—nxlt—n + et Bthwt + et ﬁwt—met—m’

(12)

em que:

Y; € a série diferenciada de Z,, no instante t;

®@; € o coeficiente autorregressivo na i-ésima ordem (i=1,..., p);

6; é o coeficiente operador de medias moveis da j-ésima ordem (j=1,..., q);

Xy € a k-ésima variavel explicativa exdgena no instante t (k = 1,...,w);

Br: € 0 coeficiente associado a k-ésima variavel explicativa exdgena no instante t (k = 1,...,w);
€; € 0 erro associado ao modelo.

O modelo ARIMAX tem as seguintes premissas (LIM; MCALEER; MIN, 2009):

a) O valor esperado dos erros deve ser zero: E(e€;) = 0.

b) Homocedasticidade: Var(e,) = o2 para todo t.

c) Os residuos nao devem ser correlacionados: E(e.€,) = 0 para todo t #s.

d) As varidveis explicativas devem ser fracamente exdgenas, ou seja, ndo ha correlagao
entre ¢, e a varidvel: E(X:e;) = 0.

e) O erro deve ter uma distribuicdo Normal: e,~N (0, c2).
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3.1.4. Anélise fatorial

A analise fatorial tem como objetivo reduzir o nimero de varidveis da base de dados, assim,
gerando novas variaveis latentes. O resultado € um conjunto de fatores obtidos por meio de uma
combinacdo linear entre as variaveis originais. Esses fatores podem ser utilizados como
variaveis explicativas em modelos de regressao linear multipla, por exemplo, por representarem
um conjunto grande de variaveis de forma mais parcimoniosa e por serem independentes entre
si, que € uma das premissas deste tipo de modelo (HARMAN, 1967; RUMMEL, 1970).

Para uma base de dados que contenha um vetor X de p variaveis explicativas, a analise fatorial
pode ser dada por (13):

X1 = IR+t +limFm
(13)

Xp = |p1F1+|P2F2+...+Imem

onde lij é o peso da varidvel X no fator j, Fwé o fator w e m é a quantidade de fatores gerada
pela analise.

Diversos autores propuseram a utilizacdo da analise fatorial para criacdo de fatores que
representam variaveis macroeconémicas, principalmente, com objetivo de reducdo do nimero
de variaveis, dada a grande quantidade de variaveis a serem consideradas na economia e
melhora da previsdo do comportamento macroecondmico (STOCK; WATSON, 1999, 2002a.
2002b; FORNI et al., 2000, 2003; MARCELLINO; STOCK; WATSON, 2003; BREITUNG;
EICKMEIER, 2006; LIU; JANSEN, 2007; BAI; NG, 2008; BRAUNING; KOOPMAN, 2014;
KIM; SWANSON, 2014). Nenhum desses trabalhos, porém, sugeriu a utilizacdo desses fatores

para prever a inadimpléncia do sistema financeiro.

3.1.5. Modelo de defasagem distribuida polinomial

O modelo de defasagem distribuida polinomial, também denominado modelo de Shirley
Almon, estima modelos de regressao para base de dados em formato de série de tempo em que
os efeitos das varidveis explicativas séo distribuidos ao longo do tempo. Neste modelo, a

mudanca de uma variavel explicativa X no tempo t afeta uma variavel resposta Y de forma
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imediata no tempo t e com efeitos defasados nos tempos t + 1, t + 2 até t + p para um limite de
tempo p (GUJARATI, 2006). O modelo € apresentado pela expressao (13):

Yt = o+ BOXt + let—l ..t BpXt—p + & (13)

em que Yt é a variavel resposta, a inadimpléncia do sistema financeiro, no tempo t, p € o limite
de tempo de influéncia da variavel X, Xip é a variavel explicativa X no tempo t-p, Bp € 0

coeficiente estimado para a variavel explicativa Xt.p.

Os coeficientes Bp podem ser estimados por meio de um polinémio de segundo grau apresentado

na expressao (14):
B, = o +asfy +0rf, (14)

Esta forma de estimacdo dos coeficientes 3 faz com que seus valores aumentem inicialmente e,
na sequéncia, declinem no tempo, indicando que a influéncia da variavel macroeconémica
explicativa sobre a inadimpléncia é pequena no momento presente, cresce com 0 tempo e,

depois, ha um ponto de inflexdo em que este efeito comeca a diminuir (GUJARATI, 2006).
O modelo tem as seguintes premissas:

a) O valor esperado dos erros deve ser zero: E(e;) = 0.
b) Homocedasticidade: Var(e,) = 62 para todo t.

¢) O erro deve ter uma distribuicdo Normal: €,.~N (0, 52).

3.1.6. Comparacédo dos modelos

A avaliacdo e o comparativo da performance entre 0 modelo proposto e os demais modelos
benchmark foi executada por meio da soma dos quadrados dos erros (SQE) e do erro percentual
absoluto médio (EPAM). Sdo medidas muito utilizadas para representar os residuos méedios das
estimativas quando ndo se conhece a estimativa mais confiavel. Além disso, o uso das duas
medidas em conjunto é recomendado, pois 0 SQE reflete, além do erro, a distribui¢do da sua
magnitude, porém é mais sensivel ao tamanho da amostra que o EPAM (FERRAZ, 2009;
WILLMOTT; MATSUURA, 2005). Os calculos desses indicadores sdo apresentados nas
expressoes (15) e (16).
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12
SQE = Z(inadimpléncia real; — inadimpléncia prevista;)? (15)
i=1

12 . . A . L . A . . .
EPAM = =1 |(inadimpléncia 1‘eal112 inadimpléncia prevista;)| (16)

em que i é o més do periodo escolhido como amostra de validagéo fora do tempo.

3.2. Obtencéo do cenario de estresse

Com objetivo de propor um cendrio de estresse composto pela obtencéo de choques ainda ndo
propostos no Brasil, a metodologia foi proposta com 0s seguintes passos: para 0 modelo
ARIMAX e 0 modelo de defasagem distribuida polinomial, por serem construidos com base
nas variaveis macroeconémicas de forma direta, foi proposto um choque histérico e um choque
hipotético; para o modelo ARIMAX com os fatores como varidveis explicativas, foi proposto
um choque probabilistico e, por ultimo, constru¢do de um modelo VAR para obter as demais
variaveis macroecondmicas dado um dos choques obtidos (JONES; HILBERS; SLACK, 2004;
QUAGLIARIELLO, 2004; VAN DEN END; HOEBERICHTS; TABBAE, 2006; LU; YANG,
2012;). Na Figura 5 é apresentado o resumo do processo de pesquisa para a obtengdo do cenério
de estresse. A seguir € apresentado um detalhamento de cada etapa.



47

Figura 5 - Esquema metodoldgico do passo de obtencdo do cenério de estresse
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.1. Choques

A definicdo do choque é o primeiro passo para obtencdo de um cenario macroeconémico em
estresse. Esse choque deve ser severo, porém plausivel (SORGE; VIROLAINEN, 2006) e pode
ser obtido por trés métodos: histérico, em que o choque € calibrado para refletir um evento
historico especifico; probabilistico, em que o choque é calibrado com base na distribuicdo
historica dos fatores macroeconémicos, como o percentil 99%, e hipotético, em que o cenario
abrange riscos que ndo ocorreram no passado (BUNN; CUNNINGHAM; DREHMANN,
2005).

A Tabela 5 apresenta um resumo dos principais choques propostos em trabalhos anteriores.
Nota-se uma lacuna na literatura brasileira, em que ndo ha propostas de cenarios hipotéticos.
Ademais, o estudo de Santos (2008), que propde cenario com base em dados historicos, utiliza

a crise de 2002 para este fim.

Tabela 5 — Principais choques propostos

Choque

Autor Pais Choque Historico Choque Hipoteético Probabilistico

Recessdo
Finlandia | econbmica de 1990
no pais

1 1% na taxa de
juros

(SORGE;
VIROLAINEN, 2006)




Recessdo

(VLIEGHE, 2001) Se'.”o economica de 1990
nido c
no pais
(FUNGACOVA; Riissi Julgamento de
: Ussia g
JAKUBIK, 2013) especialistas
Percentis 99% e
(JOKIVUOLLE; VIREN, | _. ., 99,9% de uma
2013) Finlandia simulacdo Monte
Carlo com 10.000
cenarios
Recessao
(QUAGIZ‘IARIELLO’ Italia econdmica de 1993
004) .
no pais
Alteracdo de 2
(KALIRAL, Austria Recessdes de desvios padréo
SCHEICHER, 2002) 1975, 1981, 1992 nas variaveis
macroecondmicas
T1% na taxa de
- juros
(VIROLAINEN, 2004) Finlandia L de 1% e 2% no
PIB
. Recessdo asiatica
(FANG-YING, 2011) China de 2008
1% nos precos do
. Recessdo asiatica . mergg@q
(LU; YANG, 2012) China de 2008 imobiliario
1 de 3% no PIB
13% na inflago
Pior caso de 500
Reino simulages de
(AIKMAN etal., 2010) Unido fatores de risco
macroeconémicos
Reestruturacdo da
(HANSCHEL,; Suica inddstria em 1990 e
MONNIN, 2005) queda do mercado
de acBes em 2001
Alteracdo de 1,2 e
(SCHECHTMAN,; Brasil 3 desvios padréo
GAGLIANONE, 2012) nas variaveis
macroecondmicas
Alteracdo de 2
(VAZQUEZ; TABAK; Brasil desvios padrao
SOUTO, 2012) nas variaveis
macroecondmicas
Cauda inferior
(JANUZZI, (0% a 5%) das
PEROBELLI, Brasil distribuicdes
BRESSAN, 2012) geradas por
Monte Carlo
Fuga dos
(SANTOS, 2008) Brasil investidores

estrangeiros de
2002

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2.1.1. Choque Historico

O cenério histérico proposto utiliza o periodo de janeiro de 2002 a agosto de 2017 e abrange as
seguintes crises econdémicas no pais: (i) crise de 2002, causada pelas incertezas da politica
econémica do novo governo de Luiz Inécio Lula da Silva, a partir de 2003 (GAMBIAGI;
VILLELA, 2011); (ii) crise subprime de 2008 (BIS, 2009), que, apesar de contagiar 0s paises
emergentes, afetou-os com menor intensidade (SOUSA, 2011) e (iii) crise econdmica de
2014/2017, causada por erros de politicas publicas que provocaram choques de oferta e
demanda e reduziram a capacidade de crescimento da economia brasileira (BARBOSA FILHO,
2017).

O choque historico selecionado, para cada variavel, € a pior variacdo anual do periodo utilizado,
remetendo a crise de 2002 — conforme sugerido por Santos (2008), a crise financeira subprime
de 2008 —, como sugerido por Fang-Ying (2011) e Lu e Yang (2012) —, e a recente crise de
2014, ainda ndo utilizada na literatura de teste de estresse. Este cenario ainda ndo foi proposto
no mercado brasileiro, pois o unico choque historico construido no Brasil foi proposto por

Santos (2008) e considerou o periodo de 2002.

3.2.1.2. Choque Hipotético

O cenério hipotético assemelhou-se ao choque proposto por Lu e Yang (2012). Os autores
supdem que os fatores macroeconémicos, em sua maioria (PIB, a inflacdo e o crescimento
monetério), se alteram-se em 3%. Os autores, também, propuseram um aumento em 1% no
indice de precos imobiliério, porém, neste trabalho, ndo foi utilizado o fator relacionado ao

mercado imobiliario. Um cenério hipotético ainda ndo foi proposto no Brasil.

3.2.1.3. Choque Probabilistico

Os choques probabilisticos propostos neste trabalho para os fatores obtidos por meio da analise
fatorial assemelham-se aos choques propostos por Jokivuolle e Virén (2013) e Januzzi et al.
(2012), que propuseram a utilizagdo dos percentis, como 99%, como choques nas variaveis
macroecondmicas para o Brasil, e por Schechtman e Gaglianone (2012) e Nishikawa (2014),

que propuseram a alteracdo de 1, 2 ou 3 desvios padrdo nas variaveis macroeconémicas.
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3.2.2. Modelo VAR

O modelo VAR (vetores autorregressivos) € o modelo mais utilizado para relacionar variaveis
macroecondmicas entre si para a constru¢do de um cendrio. Cada equacdo definida pelo VAR
€ uma regressao por minimos quadrados ordinarios de determinada varidvel pela prépria
variavel defasada e por outras varidveis componentes do modelo. Uma equacdo do modelo
VAR pode ser definida pela equacdo (17) (GUJARATI, 2006).

Ye=ag+x Vg + BoZe + B1Zi1 + -+ Bplept+ e (7

onde aw € 0 vetor de interceptos, o é a matriz de coeficientes das variaveis resposta defasadas
em um més, o, ..., Bp SA0 as matrizes de coeficientes das variaveis explicativas defasadas até p

meses € et € 0 vetor de erros.
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4. ANALISE E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos para 0 modelo proposto de teste de estresse para
o sistema financeiro no Brasil e, assim como os demais capitulos, é dividido em duas partes:

identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro e obtencdo do cenério de estresse.

4.1. ldentificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro

4.1.1. Transformacao e sele¢cdo de variaveis

A partir de 346 varidveis explicativas, foram criadas trés transformacgdes a cada uma,
totalizando 1.038. Nas etapas de selecdo de variaveis, restaram 374 variaveis por meio do teste
de causalidade de Granger (a um nivel de significancia de 10%), 360 variaveis por meio do
teste de co-integracdo (a um nivel de significancia de 10%) e 81 varidveis por meio do teste de
exogeneidade (a um nivel de significancia de 5%). Das 81 variaveis, foram selecionadas
somente as varidveis estacionarias por meio do teste de Dickey-Fuller aumentado (a um nivel
de significancia de 10%), restando 29 varidveis no total. As estatisticas descritivas destas

variaveis sdo apresentadas no Apéndice A.

O Apéndice B apresenta a tabela contendo os resultados dos testes de causalidade de Granger,
teste de co-integracao, teste de exogeneidade fraca e teste de estacionariedade para as variaveis
selecionadas. Os testes foram aplicados somente para as variaveis que apresentaram 0S

resultados significativos no teste anterior.

Ao retirar as variaveis excluidas, restaram 29 variaveis explicativas, listadas na Tabela 6. Nota-
se que variaveis relacionadas a atividade econémica, ao cdmbio, aos indicadores monetéarios,
aos indicadores de mercados financeiros e de capitais e ao setor externo foram testadas nos
modelos.

Tabela 6 — Variaveis explicativas selecionadas

Correlacdo
Variavel Grupo Transformagéo com a
inadimpléncia
Consumo de derivados de petrdleo - Demais derivados Atividade Variagéo Interanual -0,0092
Consumo de derivados de petrdleo - Oleo combustivel ~ econdmica Médias Moveis 3 meses -0,1543

da variagdo interanual
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Médias Méveis 3 meses

Consumo de energia elétrica - Brasil - Total A -0,1216
da variacdo interanual
Desembolsos do sistema BNDES - Total I\gedlas_ME)vgs 3 meses 0,0274
a variagao interanual
Faturamento real da indUstria de bens de capital Médias Mdveis 3 meses 02107
mecanicos (1999=100) da variagdo interanual '
Outros artigos de uso pessoal e doméstico Med|as_ MPV?'S 3 meses -0,2097
da variacdo interanual
Producéo de tratores de esteiras I\gedlas_ME)vgs 3 meses -0,2032
a variagao interanual
Vendas de veiculos pelas concessionarias - Onibus I\gedlas_ME)vgs 3 meses -0,2135
a variagao interanual
indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios, Médias Mdveis 3 meses
: . i . -0,1799
bebidas e alcool etilico da variacdo interanual
indice da taxa de cambio real (IPCA) - lene japonés Variagdo Interanual 0,0133
indice da taxa de cambio real (IPCA) - Peso argentino Variacdo Interanual 0,1932
Indice da taxa de cambl(:nf:sla(ll PA-DI) - lene japonés - Variagio Interanual 0,0385
Indice da taxa de cambl?rrT:a:r:S(;rA-Dl) - Peso argentino Variagéo Interanual 0,1941
Indice da taxa de cambl? rr;::rlls(&IJI:’C-FIPE) - lene japonés Variagio Interanual 0,0238
Indice da taxa de cAmbio real (INPC) - lene japonés - Variagio Interanual 0,0113
_ mensal Cambio
Indice da taxa de camblomrsﬁlséllNPC) - Peso argentino - Variagéo Interanual 0,1912
indice da taxa de cambio real (IPA-DI) - lene japonés - Médias Mdveis 3 meses 0.1655
) mensal da variagdo interanual '
Indice da taxa de camblo real (IPC-FIPE) - Peso Variagio Interanual 0,2034
argentino - mensal
indice da taxa de cAmbio real (IPC-FIPE) - lene japonés Médias Mdveis 3 meses 0.1044
- mensal da variacdo interanual '
indice da taxa de cAmbio real (INPC) - lene japonés - Médias Mdveis 3 meses 0.1178
mensal da variagdo interanual '
Ativo - Recolhlmentos em depo_snos - Outras Variagio Interanual 0,0901
Sociedades de Depdsitos
BM - Base monetaria resglétsa) (média nos dias uteis do Variagio Interanual 0,0574
BM - Papel moeda emltldf) (média nos dias Uteis do _ Variagio Interanual 0,0459
més) Indicadores
Meios (,ie pagamgn;o - Papgl moe_da em Qoder do monetarios Variagio Interanual 0,0814
publico (média nos dias Uteis do més)
Passivo - Emprestlmos,- _Outras Sociedades de Variagio Interanual 0,1031
Depositos
Passivo - Outros itens (liquido) - Outras Sociedades de Médias Mdveis 3 meses -0.2973
Depdsitos da variacdo interanual '
Dow Jones NYSE - indice mensal Mercados Variagdo Interanual -0,0021
T financeiros e .
Nasdaq - indice mensal de capitais Variacéo Interanual -0,0089
Importagdes de bens - mercadorias em geral - Balango Setor Variagio Interanual 01767
de Pagamentos - mensal externo

Fonte: Elaborado pelo autor

O Apéndice C apresenta as correlacdes das variaveis explicativas selecionadas entre si.
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4.1.2. Modelo ARIMAX

Um modelo ARIMAX foi desenvolvido com objetivo de previsdo da série de inadimpléncia do
sistema financeiro no Brasil. A primeira fase da estimacdo de um modelo de é a avaliacéo das
caracteristicas da série temporal. O Gréfico 2 ilustra a evolugdo da série de inadimpléncia para
o0 periodo de estudo e periodo de avaliacao fora de tempo. Nota-se que ndo ha uma sazonalidade
para o periodo selecionado, e as maiores variagdes da inadimpléncia ocorreram em setembro
de 2008 a outubro de 2010, periodo caracterizado pela crise subprime dos Estados Unidos, €, a

partir de janeiro de 2015, periodo caracterizado pela crise politica e econémica no Brasil.

Gréfico 2 - Evolucdo da inadimpléncia do sistema financeiro no Brasil
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Para verificar se a série € estacionaria, pode ser realizado o teste de Dickey-Fuller aumentado.
Verificou-se, entdo, para este teste, um nivel descritivo de 0,5509, indicando a néo
estacionariedade da série. Assim, foi necessario realizar a diferenciagdo para retirar a tendéncia
da série. Apos a aplicacdo da diferenca de ordem 1 (VINAD; = INAD; — INAD;_,), obteve-se

um nivel descritivo de 0,0001 no teste, indicando que a série transformada é estacionaria.

Antes de iniciar a construcdo de um modelo, € importante observar a relagéo esperada das
variaveis explicativas com relacdo a variavel resposta. A
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Tabela 7 apresenta a relagdo esperada das varidveis selecionadas e correlacdo observada com a
inadimpléncia, e nota-se que a maior parte das varidveis indicadoras de cambio (lene Japonés
e Peso Argentino) ndo teve a correlacdo esperada com a inadimpléncia, porém revelou
correlacdes baixas (todas menores que 0,20). Seria necessaria uma avaliagédo da correlacdo entre
0s mercados brasileiro, japonés e argentino para a interpretacdo correta da relagdo entre estas

variaveis, porém, com a baixa correlagdo, este ndo foi um foco deste trabalho.

Tabela 7 — Relacdo esperada das variaveis selecionadas e correlagdo observada com a
inadimpléncia

Correlagéo
Variavel Grupo Relacéo Esperada coma
inadimpléncia
Consumo de derivados de petr6leo - Demais derivados -0,0092
Consumo de derivados de petrdleo - Oleo combustivel -0,1543
Consumo de energia elétrica - Brasil - Total -0,1216
Desembolsos do sistema BNDES - Total 0,0274
Faturamento real da industria de bens de capital Atividade ~ Quanto maior a atividade i
mecénicos (1999=100) econdmica  £condmica, menor a 02107
Outros artigos de uso pessoal e doméstico inadimpléncia -0,2097
Producdo de tratores de esteiras -0,2032
Vendas de veiculos pelas concessionarias - Onibus -0,2135
indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios,
: . - -0,1799
bebidas e alcool etilico
indice da taxa de cambio real (IPCA) - lene japonés -0,0133
indice da taxa de cambio real (IPCA) - Peso argentino -0,1932
Indice da taxa de cAmbio real (IPA-DI) - lene japonés - 0,0385
mensal
indice da taxa de cambio real (IPA-DI) - Peso argentino
-0,1941
- mensal
indice da taxa de cAmbio real (IPC-FIPE) - lene japonés
-0,0238
- mensal
Indice da taxa de cambio real I(INPC) - lene japonés - o Quanto maior a taxa de -0,0113
_ ____mensa : Cambio cambio, maior a
Indice da taxa de cambio real (INPC) - Peso argentino - inadimpléncia 01912
mensal '
Indice da taxa de cAmbio real (IPA-DI) - lene japonés - 0,1655
mensal
indice da taxa de cAmbio real (IPC-FIPE) - Peso
. -0,2034
) argentino - mensal
Indice da taxa de cambio real (IPC-FIPE) - lene japonés 0,1044
- mensal
Indice da taxa de cAmbio real (INPC) - lene japonés - 0,1178
mensal
Ativo - Recolhimentos em depositos - Outras 0.0901
Sociedades de Depdsitos '
BM - Base monetaria res;qr:ét:) (média nos dias Uteis do 0,0574
BM - Papel moeda emitido (média nos dias Uteis do Indicadores . Quanto Malores os
o s indicadores monetarios, 0,0459
més) monetarios

Meios de pagamento - Papel moeda em poder do maior a inadimpléncia

publico (média nos dias Uteis do més)
Passivo - Empréstimos - Outras Sociedades de
Depdsitos

0,0814

0,1031
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Passivo - Outros itens (liquido) - Outras Sociedades de

Dep0sitos -0,2973
Mercad Quanto melhores os
Dow Jones NYSE - indice mensal _viercados indicadores de mercado -0,0021
financeiros e . .
d o financeiro, menor a
............. € Capltals InadlmplénCIa
Nasdaq - indice mensal -0,0089
Quanto maiores 0s
~ . indicadores de atividade
Importagdes de bens - mercadorias em geral - Balanco Setor e
econdmica com o setor -0,1767
de Pagamentos - mensal externo
externo, menor a
inadimpléncia

Fonte: Elaborado pelo autor

As variaveis selecionadas foram inclusas em modelos ARIMAX, em que a variavel resposta foi
a inadimpléncia e as variaveis explicativas foram descritas na Tabela 6. Ao ajustar um modelo
multivariado, a multicolinearidade deve ser observada. A multicolinearidade é causada por
correlacdes entre as variaveis explicativas. Se duas variaveis altamente correlacionadas forem
inclusas em um modelo, a eficiéncia dos parametros € afetada devido a um aumento da variancia
estimada dos coeficientes, causando uma alteracdo na estatistica teste e no resultado do teste de

hipdtese destes parametros.

Ao incluir todas as variaveis descritas na Tabela 6 para selecdo em um modelo de previséo,
fatalmente, a multicolinearidade acontecera, pois had diversas varidveis com objetivo de
mensurar o mesmo indicador, como, por exemplo, consumo de derivados de petréleo e consumo

de energia elétrica. Assim, o ideal é selecionar uma variavel de cada grupo.

Todas as diferentes combinacGes de variaveis (uma variavel para cada grupo) foram construidas
nos modelos ARIMAX. A selecdo de varidveis foi constituida pelo método de selecdo
backward, que retira as variaveis nao significativas no modelo uma a uma, iniciando com a
variavel com o maior nivel descritivo. Foram mantidas no modelo as variaveis com nivel
descritivo menor que 10%. A partir do método de selecédo de variaveis, obteve-se o modelo com

os coeficientes e niveis descritivos descritos na Tabela 8.

Tabela 8 — Modelo ARIMAX

Grupo Variavel Transformagdo  Coeficiente N|v_el_
Descritivo

Atlvldafje Consumo de derivados ,de petroleo - MM3 Variacéo -0,0728 0,0141

econbmica Oleo combustivel Interanual

Indicadores Meios de pagamento - Papel moeda

em poder do publico (média nos dias  Variacao Interanual 0,1442 0,0422

monetarios L o
Gteis do més)
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Mercados

financeiros Dow Jones NYSE - indice mensal ~ Variagdo Interanual ~ -0,1992 0,0001

e de capitais

Setor Importacdes de bens - mercadorias em
externo geral - Balanco de Pagamentos - Variagdo Interanual ~ -0,0987 0,0046
mensal
AR(6) 0,2867 0,0009
AR(7) -0,2355 0,0047
Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo ajustado possui R? de 42,29%. Variaveis explicativas indicadoras de atividade

econOmica, indicadores monetarios, mercado financeiro e setor externo mostraram-se

estatisticamente significativas para explicar a inadimpléncia. Nota-se que o0s sinais dos

coeficientes sdo coerentes com o esperado:

A variavel consumo de derivados de petroleo (6leo combustivel) possui relacdo negativa
com a inadimpléncia, indicando que, quanto maior o consumo, menor a inadimpléncia.
Segundo o Banco Central do Brasil, a variavel indica o0 Consumo de gasolina, GLP, 6leo
combustivel, 6leo diesel, outros derivados (querosene de aviacéo, etc.), alcool hidratado
e anidro e tem como fonte a Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e
Biocombustiveis. Um maior consumo de derivados de petréleo indica um aumento na
quantidade de consumo de bens e, possivelmente, servicos, assim, indicando maior
desenvolvimento econdmico. Além disso, no Brasil, o crescimento econémico também
resultou em aumento na compra de veiculos (ALMEIDA et al., 2016).

A variavel meios de pagamento — papel-moeda em poder do publico possui relacdo
positiva com a inadimpléncia, indicando que, quanto maior 0 consumo, maior a
inadimpléncia. Segundo o Banco Central do Brasil, a variavel indica os passivos de
liquidez imediata, compostos pelo papel-moeda em poder do publico e pelos depositos
a vista captados pelos bancos e transacionaveis por cheques ou meios eletronicos.
Quanto maior a quantia captada pelos bancos, maior sua disponibilidade para concessdo
de crédito. Quanto maior a concessao de crédito, mais facil é o acesso ao crédito, maior
a propensdo a inadimpléncia, pois empréstimos de maior risco podem ser aprovados
(BONFIM, 2009; SAGNER, 2012; CASTRO, 2013).

O indice Dow Jones possui relacdo negativa com a inadimpléncia, indicando que,
quanto maior o indice, menor a inadimpléncia. Esse indice é um dos principais
indicadores de movimento do mercado americano e é baseado na cotacdo das a¢des de

30 das maiores e mais importantes empresas dos Estados Unidos. Os movimentos no
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mercado de agOes dos EUA tém, muitas vezes, efeitos indiretos nos mercados globais
(KALIRAI; SCHEICHER, 2002; HANSCHEL; MONNIN, 2005; CASTRO, 2013).
Além disso, o indice Ibovespa, indicador mais utilizado no mercado de ac¢des brasileiro,
tem relacdo com o indice Dow Jones (BRONDANI et al., 2013).

e A variavel importacdo de bens possui relacdo negativa com a inadimpléncia, indicando
que quanto maior a importacdo, menor a inadimpléncia. Segundo o Banco Central do
Brasil, a varidvel indica a compra de bens por residentes e ndo residentes, contabilizando
itens que sdo resultados de atividades produtivas, tangiveis, e sobre os quais direitos de
propriedade podem ser estabelecidos e transferidos através de transacfes. A fonte dos
dados é o Ministéerio do Desenvolvimento, Industria e Comércio (MDIC), com base nos
registros alfandegéarios do Siscomex, que s&o ajustados pelo Banco Central com o intuito
de ampliacdo da cobertura — incorporam-se as compras de energia elétrica sem registro
no Siscomex, as operagdes fictas, nas quais o produto € transacionado com um nao
residente, mas nao atravessa a fronteira do pais em que se encontra e, por fim,
encomendas postais internacionais. As transagdes correntes de empresas importadoras
e exportadoras no Brasil indicam maior lucratividade das empresas e menor risco nos
empréstimos dos bancos (NISCHIKAWA, 2014).

A Figura 6 apresenta os graficos de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial. Nota-se que o
modelo ajustado é adequado, dada uma baixa correlacdo entre os residuos existentes, atendendo

a premissa de que os residuos ndo devem ser correlacionados.

Figura 6 — Funcdes de autocorrelacdo e ruido branco do modelo ARIMAX
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Fonte: Elaborado pelo autor

O teste Kolmogorov-Smirnov de Normalidade dos residuos apresentou nivel descritivo de

0,0876, indicando que ha normalidade dos residuos, atendendo a outra premissa do modelo.
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Esta normalidade também pode ser observada pelos histograma e Q-Q Plot dos residuos,
conforme a Figura 7.

Figura 7 — Histograma e Q-Q Plot dos residuos do modelo ARIMAX
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Fonte: Elaborado pelo autor

O teste t-student indicou que o valor médio dos residuos é zero com nivel descritivo de 0,7417.
O teste F indica, com nivel descritivo de 0,7495, que 0s residuos possuem variancias iguais
para todo t, ou seja, que ha homocedasticidade. Assim, garantiu-se que todas as premissas do

modelo foram satisfeitas.

O Gréfico 3 aponta a série real e ajustada para o periodo de marco de 2007 a agosto de 2017,
assim, considerando os meses fora do tempo. Nota-se que os valores reais estdo contidos no

intervalo de confianca, porém o modelo subestima a inadimpléncia.
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Gréafico 3 — Série real e ajustada para a inadimpléncia do sistema financeiro (modelo

ARIMAX)
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4.1.3. Analise Fatorial e modelo ARIMAX com fatores

Com objetivo de trabalhar com modelos mais parcimoniosos e obter melhor ajuste utilizando
um maior numero de variaveis no modelo, foi aplicada uma anélise fatorial para criacdo de
fatores que foram utilizados como variaveis explicativas. O teste de Kaiser-Meyer-Olkin
apresentou nivel descritivo menor que 0,0001, indicando que a analise fatorial poderia ser
utilizada, pois rejeitou-se a hipotese de as variaveis ndo serem correlacionadas.

A analise fatorial foi construida a partir de 22 das 28 variaveis, selecionadas por meio da matriz
de correlagdes anti-imagem, o que indica a correlacdo entre varidveis quando os efeitos das
outras variaveis sdo considerados. Além disso, foi inclusa somente uma variavel indicadora de
cambio lene Japonés e uma de cambio Peso Argentino, a positivamente mais correlacionada
com a inadimpléncia.

Foram gerados quatro fatores que explicam, em conjunto, 80,18% da variancia total das
observacdes. Apés a rotacdo dos eixos, na tentativa de interpretacdo dos fatores, estes foram
denominados como atividade econémica e setor externo, cdmbio e mercado de capitais, setor

publico e institui¢bes financeiras, conforme demonstrado na Tabela 9.
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Tabela 9 - Identificacdo dos fatores por meio da Matriz de Componente Rotacionada

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4
Grupo Variavel Atividadee = Cambio e Mercado  Setor IFs
Setor externo de Capitais Publico
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ Consumo de derivados de
petroleo 0,7546 0,0950 0,1897 0,3217
indice do Emprego Formal 0,6390 -0,0753 0,4470 0,5721
Producdo de tratores de esteiras 0,8195 0,3235 -0,1343 -0,0509
Consumo de derivados de
petréleo - Oleo combustivel -0,1753 0,2299 07382 01107
Atividade ~ Consumo de energia elétrica - 0,7641 0,3125 02672 0.2540
econdmica ~ Brasil
Outros artigos qe uso pessoal e 0,4037 10,1313 06716 04843
doméstico
Faturamento real da indUstria
de bens de capital mecanicos 0,8576 -0,0086 0,1820  0,2559
Vendas de veiculos pelas
concessiondrias - Onibus 0,7513 0,1130 0,3994 0,113
Desembolsos do sistema
BNDES - Total 0,3664 0,0047 0,7709 0,2168
indice da taxa de cambio real
o (IPC-FIPE) - Peso argentino -0,2483 -0,5678 -0,4003 0,2015
Cambio indice da taxa de cambi I
ndice da taxa de cambio rea
(IPA-DI) - lene japonés -0,3512 -0,7405 -0,3066 -0,1719
BM - Base monetaria restrita 0,6403 0,2303 0,3725 0,5233
Meios de pagamento - Papel i
_ moeda em poder do pablico 0,5779 0,1617 0,6029 0,4423
Indicadores Ativo - Recolhimentos em
monetarios depsitos 0,7781 0,2278 -0,2870 -0,0281
Passivo - Empréstimos 0,2165 0,2894 0,1197 0,7830
Passivo - Outros itens (liquido) 0,1042 0,1345 0,1787 0,8681
Mercados Dow Jones NYSE 0,1399 0,9272 -0,0934 0,2186
financeiros
e de capitais Nasdag 0,0798 0,9079 -0,0607 0,1460
Setor Importagges de bens - 0,8049 0,2105 0,2912 0,1965
externo mercadorias em geral

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma vez definidos os fatores, identificou-se, por meio do modelo ARIMAX, a existéncia de
associacdo entre os fatores e a inadimpléncia do sistema financeiro brasileiro. O modelo
ajustado assinalou um coeficiente de determinacdo ajustado de 44,87% e é apresentado na
Tabela 10.

Tabela 10 - Modelo ARIMAX com Analise Fatorial

Fator Coeficiente Nivel Descritivo
Fator 1 - Atividade e Setor Externo -0,0214 0,0119
Fator 2 - CaAmbio e Mercado de Capitais -0,0415 0,0001
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Fator 3 - Setor Publico -0,0212 0,0071
Fator 4 - Instituigdes Financeiras -0,0233 0,0556
AR(6) 0,3014 0,0004
AR(7) -0,2229 0,0072

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se uma relacdo negativa entre os fatores e a inadimpléncia, indicando que, quanto maior
o fator relacionado & atividade econdmica, o fator relacionado aos indicadores de mercado de
capitais (e cambio de forma negativa), o fator relacionado ao setor publico (com maior peso
para desembolsos do BNDES) e o fator relacionado a passivos das instituicbes financeiras,
menor a inadimpléncia.

A Figura 8 apresenta os graficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial. Nota-se que 0
modelo ajustado é adequado, dada uma baixa correlacéo entre os residuos existentes, atendendo

a premissa de que os residuos ndo devem ser correlacionados.

Figura 8 — Funcdes de autocorrelacdo e ruido branco do modelo ARIMAX com analise
fatorial
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Fonte: Elaborado pelo autor

O teste Kolmogorov-Smirnov de Normalidade dos residuos apresentou nivel descritivo de
0,1500, indicando que ha normalidade dos residuos, atendendo a outra premissa do modelo.
Esta normalidade também pode ser observada pelos histograma e Q-Q Plot dos residuos,

conforme a Figura 9.
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Figura 9 — Histograma e Q-Q Plot dos residuos do modelo ARIMAX com analise fatorial
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Fonte: Elaborado pelo autor

O teste t-student indicou que o valor médio dos residuos é zero com nivel descritivo de 0,8570.
O teste F indica, com nivel descritivo de 0,7044, que os residuos possuem variancias iguais
para todo t, ou seja, que ha homocedasticidade. Assim, garantiu-se que todas as premissas do

modelo foram satisfeitas.

O Gréfico 4 aponta a série real e ajustada para o periodo de marco de 2007 a agosto de 2017,
assim, considerando os meses fora do tempo. Nota-se que os valores reais estdo contidos no
intervalo de confianca, porém o modelo, assim como o modelo ARIMAX, subestima a

inadimpléncia.
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Gréafico 4 — Série real e ajustada para a inadimpléncia do sistema financeiro (modelo
ARIMAX com andlise fatorial)
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4.1.4. Modelo de defasagem distribuida polinomial

O terceiro modelo proposto para a identificacdo das vulnerabilidades do sistema financeiro foi
0 modelo de defasagem distribuida polinomial. Também foi modelada a primeira diferenca da
variavel resposta, assim como os modelos anteriores. Nota-se que o efeito do indice de emprego

formal e distribuido ao longo do tempo, com a defasagem de um més, e este efeito ndo foi
verificado nos modelos anteriores. O modelo € apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Modelo de Defasagem Distribuida Polinomial

Grupo Variavel Transformacdo Coeficiente N'V.e!
Descritivo

Atlvldafje InQ|ce dg !Empregp Formal - ProrEil_Jtos 10,9072 0,0014
econdmica alimenticios, bebidas e alcool etilico

Atlvldafje InQ|ce dg !Empregp Formal - PrO(Eil:ItOS 13,0293 0,1055
econbmica alimenticios, bebidas e alcool etilico o

Variagéo

Indlcanres BM - Papel_mogda_l emltldf) (média nos interanual 0,4102 0,0037
monetarios dias Uteis do més)

Mercados

financeiros e de Nasdaq - indice mensal -0,1863 0,0001
capitais

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo ajustado possui R? de 41,34%. Variaveis explicativas indicadoras de atividade

econdmica, indicadores monetarios e mercado financeiro mostraram-se estatisticamente
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significativas para explicar a inadimpléncia. Nota-se que os sinais dos coeficientes sdo

coerentes com o esperado:

O indice de emprego formal possui relagdo negativa com a inadimpléncia, tanto no més
corrente quanto para a defasagem de um més. Quanto maior 0 emprego, menor a
inadimpléncia. Segundo o Banco Central do Brasil, o indice do emprego formal é um
indicador da ocupacdo no mercado de trabalho formal e é calculado a partir do estoque
de empregos formais segundo o Cadastro Geral de Empregados e Desempregados do
Ministério do Trabalho — Caged. Uma baixa taxa de empregabilidade indica condi¢des
econémicas dificeis, afetando o fluxo de caixa das familias e o peso das dividas
bancéarias, aumentando a inadimpléncia (AVEN, 2008; BELLOTTI; CROOK, 2009;
BUNN et al., 2005; CORREA et al., 2011; HAMERLE et al., 2011; SCHECHTMAN;
GAGLIANONE, 2012; CASTRO, 2013).

O papel moeda emitido tem relacdo positiva com a inadimpléncia, tanto no més corrente
quanto para a defasagem de um més. Quanto maior o papel moeda, maior a
inadimpléncia. Segundo o Banco Central do Brasil, o papel moeda emitido corresponde
ao passivo monetario do Banco Central, também conhecido como emissdo primaria de
moeda. Inclui a moeda emitida e os fundos da conta reservas bancérias. Se ha um valor
maior de moeda emitida e reservas bancarias, maior a disponibilidade de fundos para
concessdo de crédito. Quanto maior a concessao de crédito, mais facil é o acesso ao
crédito, maior a propensao a inadimpléncia, pois empréstimos de maior risco podem ser
aprovados (BONFIM, 2009; SAGNER, 2012; CASTRO, 2013).

O indice Nasdag possui relacdo negativa com a inadimpléncia, indicando que, quanto
maior o indice, menor a inadimpléncia. Representa 0 mercado de acfes norte-
americano, estando listadas mais de 2.800 ac@es de diferentes empresas. E o segundo
maior mercado de a¢des do mundo, depois da Bolsa de Nova lorque. Possui a mesma
interpretacdo do indice Dow Jones, pois indica efeitos do mercado de a¢bes dos EUA
nos mercados globais (KALIRAI; SCHEICHER, 2002; HANSCHEL; MONNIN, 2005;
CASTRO, 2013).

O teste Kolmogorov-Smirnov de Normalidade dos residuos apresentou nivel descritivo de

0,0802, indicando que houve normalidade dos residuos. O teste t-student indicou que o valor

médio dos residuos é zero com nivel descritivo de 0,6143. O teste F indicou, com nivel

descritivo de 0,5223, que os residuos possuem variancias iguais para todo t, ou seja, que houve

homocedasticidade. Assim, garantiu-se que todas as premissas do modelo foram satisfeitas.
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O Gréfico 5 aponta a série real e ajustada para o periodo de marco de 2007 a agosto de 2017,
desse modo, considerando os meses fora do tempo. Nota-se que os valores reais apresentaram-
se dentro no intervalo de confiancga (exceto para 0 més de maio de 2017, em que a inadimpléncia

foi de 4,05 e o limite superior foi de 3,78), porém o modelo, assim como 0 modelo ARIMAX,
subestimou a inadimpléncia.

Gréfico 5 — Série real e ajustada para a inadimpléncia do sistema financeiro (modelo
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4.1.5. Comparacéo dos modelos

A Tabela 12 apresenta o resumo dos indicadores de comparacdo — SQE e EPAM — para 0s
modelos propostos (modelo ARIMAX com analise fatorial e modelo de defasagem distribuida
polinomial) e 0 modelo benchmark (ARIMAX com variaveis brutas). Observou-se um melhor
ajuste do modelo de defasagem distribuida polinomial. O modelo ARIMAX com os fatores

como variaveis explicativas foi semelhante ao modelo ARIMAX quanto a performance.
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Tabela 12 - Resumo dos indicadores de performance

Modelo SQE EPAM

ARIMAX 0,1650 0,0957

ARIMAX Fatorial 0,1656 0,0894

Modelo de defasagem distribuida polinomial 0,1332 0,0792

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2. Obtencédo do cenario de estresse
4.2.1. Choques

4.2.1.1. Choques Historicos

Este trabalho considerou a pior variagao anual do periodo de janeiro de 2002 a agosto de 2017
como choque historico. Esse periodo abrange a crise de 2002, a crise financeira subprime de
2008 e a recente crise de 2016. As duas Ultimas ainda ndo foram utilizadas na literatura de teste
de estresse no Brasil. Do Grafico 6 ao Grafico 12 apresentam-se a evolugdo de cada variavel
explicativa utilizada nos modelos macroecond6micos e 0 ponto que esta demonstrou pior

variacdo.
Graéfico 6 — Consumo de derivados de petréleo - Oleo combustivel - Barris/dia (mil)
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Gréfico 7 — BM - Papel moeda emitido (média nos dias Gteis do més) - u.m.c. (mil)
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Gréfico 8 — Meios de pagamento - Papel moeda em poder do publico (média nos dias Uteis do
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Gréafico 9 — Dow Jones NYSE - indice mensal - Pontos
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Gréafico 11 — Importacdes de bens - mercadorias em geral - Balanco de Pagamentos - mensal -
US$ (milhdes)
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Grafico 12 — indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios, bebidas e alcool etilico
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A Tabela 13 apresenta as piores variagdes indicadas pelo cenario histérico (choque histdrico),
o valor das variaveis no momento atual (setembro de 2017 — Gltimo valor disponivel para todas
as variaveis) e o valor da variavel no cenario de estresse. Nota-se que 0s piores valores
historicos variam para cada variavel. As variaveis relacionadas ao mercado americano (Dow
Jones e Nasdaq) sofreram seus piores valores na crise subprime de 2008, por se tratar de uma
crise internacional. As variaveis relacionadas ao mercado interno, principalmente sujeitas ao

cenario politico e monetario (consumo de derivados de petrdleo, importacdo de bens e emprego)
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sofreram seus piores choques na crise de 2016. Variaveis relacionadas a moeda sofreram seus

piores choques na crise de 2002, justamente relacionada a politica econdmica no Brasil.

Tabela 13 — Cenério de Estresse Historico

Choque Data Choque Valor em Variavel

Variavel Histérico  Histérico Set/17  em estresse

Consumo de derivados de
petréleo - Oleo combustivel - -40% Ago./16 81 37
Barris/dia (mil)
BM - Papel moeda emitido
(média nos dias Uteis do més) - 36% Nov./02 219.062.346 286.291.210
u.m.c. (mil)
Meios de pagamento - Papel
moeda em poder do publico

(média nos dias dteis do més) - 36% Nov./02 183.775.509 237.453.852
u.m.c. (mil)
DowJones NYSE -Indice 4506 Fev./og 22405 10.447
Nasdaq - indice mensal -42% Nov./08 6.453 2.988
Importacdes de bens -
mercadorias em geral - Balanco 5,/ Dez/15  13.70050  7.037,85
de Pagamentos — mensal - US$
(milhdes)
indice do Emprego Formal -
Produtos alimenticios, bebidase  -3% Mar./16 179,06 175,0715

alcool etilico - indice
Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.1.2. Choques Hipotéticos

O cenaério hipotético proposto neste estudo seguiu o choque indicado por Lu e Yang (2012). Os
autores sugerem choque em 3% na taxa de crescimento ou queda das varidveis, o choque mais
severo proposto na literatura. Foi selecionada a taxa de crescimento média de 2017 para
aplicacdo do choque. Neste caso, 0 cendrio de estresse € apresentado na Tabela 14.



71

Tabela 14 — Cenario de Estresse Hipotético

- Vgrl_agao Choque  Valorem  Variavel
Variavel média em o
2017 Hipotético  Set./17  em estresse

Consumo de derivados de
petréleo - Oleo combustivel - 0% -3% 81 63
Barris/dia (mil)
BM - Papel moeda emitido
(média nos dias Uteis do més) - 4% 7% 219.062.346 226.012.238
u.m.c. (mil)
Meios de pagamento - Papel
moeda em poder do publico

-~ L N 5% 8% 183.775.509 188.172.755
(média nos dias uteis do més) -
u.m.c. (mil)
Dow Jones NYSE - indice mensal 20% 17% 22.405 21.198
Nasdaq - indice mensal 24% 21% 6.453 6.288
Importacdes de bens -
mercadorias em geral - Balanco 8% 506 13.700 12 152
de Pagamentos — mensal - US$
(milhdes)
indice do Emprego Formal -
Produtos alimenticios, bebidas e -1% -4% 179 173

alcool etilico - indice
Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se que os choques histéricos geraram valores bem mais severos que 0s choques
hipotéticos. Isso pode indicar uma possivel subestimacdo dos riscos em cenarios hipotéticos,
conforme sugerido por Breuer e Csiszar (2013). Por sua vez, o periodo escolhido como crise
pode afetar os resultados e o histérico pode ndo se repetir, e o cenario histérico pode
superestimar os riscos (VAZQUEZ; TABAK; SOUTO, 2012).

4.2.1.3. Choques Probabilisticos

Os choques probabilisticos propostos neste trabalho para os fatores obtidos por meio da analise
fatorial se assemelham aos choques propostos por Jokivuolle e Virén (2013) e Januzzi et al.
(2012), que propdem a utilizagdo dos percentis, como 99%, como choques nas variaveis
macroecondmicas para o Brasil, e por Schechtman e Gaglianone (2012) e Nishikawa (2014),
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que indicam a alteracdo de 1,2 ou 3 desvios padrdo nas variaveis macroeconémicas. O cenario

de estresse € apresentado na Tabela 15.

Tabela 15 — Cenario de Estresse Probabilistico

Valor em Trés desvios-padrdo Percentil 99%

Fatores Set./17  Schechtman e Gaglianone (2012) Januzzzi et al. (2012)

Fator 1 - Atividade e

0,0991 3,0991 2,3578
Setor externo
Fator 2 - Cambio e
Mercado de Capitais 08131 38131 17144
Fator 3 - Setor Plblico -0,0916 2,9084 1,7626
Fator 4 - IFs -1,5368 1,4632 3,1339

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2. Modelo VAR e inadimpléncia em estresse

O modelo VAR estimado para as variaveis explicativas macroeconémicas é apresentado na
Tabela 16. As variaveis, no geral, sdo significativas para prever umas as outras, com 0s sinais
esperados. Por exemplo, para prever o consumo de derivados de petroleo, os indices Nasdaq e
Dow Jones, o indice do emprego formal e a prépria variavel do consumo de petréleo, todas no
més anterior, sdo significativas com coeficiente positivo (quanto maior o emprego, maior o

consumo de derivados de petrdleo).

O modelo VAR estimado para os fatores obtidos por meio da analise fatorial € apresentado na
Tabela 17. A andlise fatorial cria fatores que ndo possuem correlacdo entre si. Logo,
naturalmente, os fatores sdo pouco significativos para explicarem uns 0s outros, e possuem
coeficientes com sinais diferentes do esperado, por exemplo: um aumento do Fator 2 (Cambio
e Mercado de Capitais) gera um aumento do Fator 1 (Atividade e Setor externo). O contrario

né&o ocorreu no modelo, ou seja, um aumento no Fator 1 gera uma queda no Fator 2.
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Variavel Resposta

Variavel Explicativa (t-1)

Coeficiente Nivel Descritivo

BM - Papel moeda emitido (média nos dias Uteis do més) 0,6843 0,0001
BM - Papel moeda emitido (média nos dias dteis do més) Indlt.:e do Emprego Formal - Produtos alimenticios, ,bet_)ldas elallcool etI!ICO 0,1463 0,0627
Meios de pagamento - Papel moeda em poder do publico (média nos dias
o " 0,2468 0,0987
Gteis do més)
Consumo de derivados de petréleo - Oleo combustivel 0,9698 0,0001
. , . . Nasdaq - indice mensal 0,4590 0,0028
Consumo de derivados de petroleo - Oleo combustivel Dow Jones NYSE - indice mensal 0.5496 0,0044
indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios, bebidas e alcool etilico 1,3789 0,0254
Dow Jones NY SE - indice mensal 0,9593 0,0001
ImportacBes de bens - mercadorias em geral - Balango de Pagamentos - 10,0986 0,0028
Dow Jones NYSE - indice mensal mensal
BM - Papel moeda emitido (média nos dias Uteis do més) 1,7210 0,0301
Meios de pagamento - Papel n]oe_da em Qoder do puablico (média nos dias 11,6092 0,0325
Uteis do més)
| Meios de pagamento - Papel nact):i(:ad%mm%:;jer do publico (média nos dias -7.3804 0,0001
ImportagGes de bens - mercadorias em geral - Balanco de ImportacBes de bens - mercadorias em geral - Balanco de Pagamentos -
Pagamentos - mensal mensal 0,6715 0,0001
BM - Papel moeda emitido (média nos dias Uteis do més) 7,5232 0,0001
indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios, bebidas e alcool etilico 0,8694 0,0001
Indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios, bebidas e BM - Papel moeda emitido (média nos dias Gteis do més) 0,1896 0,0419
alcool etilico i - abli adi i
i Meios de pagamento - Papel n]oe_da em Qoder do publico (média nos dias -0,1709 0,0531
Gteis do més)
Meios de pagamento - Papel moeda em poder do publico Meios de pagamento - Papel nact)eegad%mmpéz;jer do publico (média nos dias 0,7483 0,0001
(media nos dias Uteis do més) BM - Papel moeda emitido (média nos dias Gteis do més) 0,2254 0,1028
Nasdaq - indice mensal 0,8192 0,0001
Nasdagq - indice mensal ImportacBes de bens - mercadorias em geral - Balango de Pagamentos - 10,1496 0,0004

mensal

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 17 — Modelo VAR para os fatores

Variavel Resposta Variavel Explicativa (t-1) Coeficiente D N|v_e_l
escritivo
Fator 1 - Atividade e Setor externo 0,9706 0,0001
Fator 1 - Atividade e Setor externo Fator 2 - Cambio e Mercado de Capitais 0,1075 0,0001
Fator 3 - Setor Publico 0,0416 0,0427
o o Fator 2 - Cambio e Mercado de Capitais 0,9542 0,0001
Fator 2 - Cambio e Mercado de Capitais o
Fator 1 - Atividade e Setor externo -0,0951 0,0013
Fator 3 - Setor Publico Fator 3 - Setor Publico 0,9744 0,0001
Fator 4 - IFs Fator 4 — IFs 0,9508 0,0001

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3. Aplicacdo do cenario de estresse e feedback para o sistema

Com os modelos obtidos, foi possivel aplicar os choques para estimar a inadimpléncia do
sistema financeiro brasileiro em um cenério de estresse. Para cada choque, calculou-se
uma inadimpléncia estimada. Com objetivo de ndo verificar somente o choque pontual,
mas uma trajetéria de choques consecutivos (um ano, conforme sugerido pelo Banco
Central do Brasil), foi selecionado o0 ano todo que antecedeu o choque histérico. Para os
choques hipotéticos e probabilisticos, considerou-se somente o choque pontual.

Em um cenario de estresse, a pior inadimpléncia estimada para o periodo de setembro de
2017 a agosto de 2018 foi de 6,38%, vinda do modelo ARIMAX, pois este apresentava
as maiores inadimpléncias estimadas e gerado pelo choque na varidvel Meios de
pagamento — Papel moeda em poder do publico. Para comparacao, a pior inadimpléncia
historica (setembro de 2009) foi de 4,50%. Para a atual crise econémica no Brasil de
2014/2017, a pior inadimpléncia foi verificada em maio de 2017, no valor de 4,05%.

Foi possivel notar uma aderéncia do valor obtido quando comparado com outros estudos.
Scrivani (2012) e Nischikawa (2014) obtiveram mais que 60% de aumento de risco de
crédito em um cenario de estresse, porém o escopo de seus estudos foi mais limitado e
menos diversificado que toda a carteira de crédito de todo o sistema financeiro, como era
0 escopo do presente estudo. Nota-se que, no Relatério de Estabilidade Financeira
publicado em outubro de 2017, pelo Banco Central do Brasil (BCB, 2017a), que também
realiza testes de estresse para todo o sistema financeiro, a projecdo dos ativos
problematicos em estresse teve uma variagdo de 59% em relacdo ao cenario base. Os
ativos problematicos consideram as obrigacbes em atraso ha mais de 90 dias e as
obrigacOes que apresentam indicativos que nédo serdo integralmente honradas sem que
seja necessario recurso a garantias ou a colaterais (BCB, 2017b). A estimativa do Banco
Central indica que o sistema bancario esta preparado para absorver os chogues, apesar da

piora nos indicadores econdmicos. Este comparativo esta represdentado na Tabela 18.
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Tabela 18 — Comparativo dos impactos do cenario de estresse

Valor Cenario
Estudo Escopo | Medida de risco | Histérico/Cenario de A
Base estresse
Scrivani Cgtgldri?ode Perda Esperada
(PD x LGD x 11,1% 18,6% 68%
(2012) Pessoal PF
EAD)
de uma IF
Carteira de
Nischikawa Crédito . . 0 0 0
(2014) Atacado de Inadimpléncia 5,5% 9,12% | 66%
uma IF
Carteira de .
(BCB, | rédito do Ativos 6,81% 1081% | 59%
2017a) problematicos
SFN
Presente Carteira de
Crédito do | Inadimpléncia 3,80% 6,15% | 62%
estudo SEN

Fonte: Elaborado pelo autor




77

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo propor uma metodologia para construcao de um teste de
estresse, com foco em risco de crédito, para o sistema financeiro brasileiro. Apos a
definicdo do escopo do teste de estresse (neste trabalho, o risco de crédito), foi necessaria
a identificagdo das vulnerabilidades do sistema financeiro, a calibracdo de um cenério de
estresse, em que foram quantificados os fatores macroecondmicos de modo que
indicassem um cendrio adverso e plausivel, a analise do impacto do cenério obtido para

as instituicdes e o feedback para o sistema.

Como contribuigdes para a literatura brasileira em testes de estresse, a metodologia
propds um conjunto de técnicas ndo comumente utilizadas na literatura, como (i) a
utilizacdo da anélise fatorial para obtencdo de fatores macroecondémicos considerando,
consequentemente, um conjunto abrangente de varidveis macroecondmicas no modelo;
(i) um modelo de defasagem distribuida polinomial para identificacdo das
vulnerabilidades da inadimpléncia do sistema financeiro que considera defasagens no
efeito das variaveis macroecondmicas na inadimpléncia e (iii) a realizacdo de choques
hipotéticos e historicos ainda ndo propostos no Brasil para obtencdo do cenario de

estresse.

A medida de risco de crédito utilizada no estudo € a taxa de inadimpléncia do sistema
financeiro no Brasil. E definida como a relago entre o saldo em atraso superior a 90 dias
dos contratos de crédito sobre o saldo de todos os contratos e abrange todas as operacdes
de empréstimo, financiamento, adiantamento e arrendamento mercantil concedidas pelas

instituicBes integrantes do sistema financeiro nacional.

As variaveis explicativas macroecondmicas foram selecionadas conforme o estudo de
Zaniboni (2013), feito de uma forma mais abrangente que os estudos tradicionais
relacionados a risco de credito. No total, mais de 300 variaveis explicativas
macroeconémicas foram selecionadas. A base de dados tem estrutura temporal e é
apurada mensalmente. Ap6s um conjunto de testes estatisticos que selecionam as
variaveis, com objetivo de atender todas as premissas estatisticas de modelos de séries

temporais e proporcionar maior robustez ao modelo, foram selecionadas 29 variaveis
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explicativas que representam atividade econémica, cambio, setor externo, indicadores

monetérios e mercado financeiro e de capitais.

Na etapa de identificagcdo das vulnerabilidades do sistema financeiro, os dois modelos
propostos no presente estudo revelaram melhor performance que o modelo benchmark
utilizado. A analise fatorial, que teve como objetivo criar fatores como variaveis
explicativas em modelos, representando um conjunto grande de variaveis de forma mais
parcimoniosa, gerou quatro fatores que representaram 80,18% da variabilidade das
variaveis originais e foram interpretados como atividade e setor externo, cdmbio e
mercado de capitais, setor publico e instituicdes financeiras. Esse modelo apresentou uma
soma dos quadrados dos erros de 0,1656, enquanto o modelo ARIMAX com as variaveis

originais apresentou uma soma dos quadrados dos erros de 0,1650.

O modelo de defasagem distribuida polinomial, que estima modelos de regressao em que
os efeitos das variaveis explicativas sdo distribuidos ao longo do tempo, indicou a menor
soma dos quadrados dos erros (0,1332) ao comparar-se com 0s modelos apresentados. O
efeito do indice de emprego formal e distribuido ao longo do tempo, com a defasagem de
um més, nao foi verificado nos modelos anteriores. Além disso, o papel moeda emitido e

o indica Nasdaq foram significativos no modelo.

Para a obtencdo do cenério de estresse, foram propostos dois choques ainda ndo propostos
no Brasil para testes de estresse: um historico, utilizando as crises de 2002, 2008 e 2016,
e um hipotético, que seguiu o proposto na literatura internacional. Os choques historicos
geraram valores bem mais severos que os choques hipotéticos, indicando uma possivel

subestimacéo dos riscos no Brasil em cenarios hipotéticos mais comumente propostos.

Ao dar o feedback para o sistema, foi calculada a inadimpléncia para todos os choques
propostos usando modelos VAR para verificar o impacto do choque nas demais variaveis
explicativas dos modelos. Notou-se um aumento de 62% na inadimpléncia, semelhante
ao obtido pelo Banco Central do Brasil em seu Relatdrio de Estabilidade Financeira e de
trabalhos anteriores. Nesse relatdrio, foi indicado que o sistema bancéario esta preparado

para absorver os choques, apesar da piora nos indicadores econémicos.

Como limitagdes do estudo, aponta-se que o escopo limitado ao risco de credito nédo
possibilitou a analise da resiliéncia do sistema financeiro como um todo, bem como néo

verificou o impacto desses cenarios de estresse em riscos de liquidez, por exemplo. Além
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disso, o periodo considerado para a constru¢do dos modelos foi relativamente pequeno,
dada a limitacdo de algumas variaveis explicativas selecionadas. O modelo que relaciona
a inadimpléncia com a macroeconomia, neste estudo, é Unico, e diferentes carteiras de

crédito podem ser vulneraveis a economia de formas diferentes.

Como sugestdes para estudos futuros, pode-se verificar, sob esta metodologia, o impacto
de cenarios de estresse em diferentes tipos de instituicdes financeiras, como publicas e
privadas, nacionais ou estrangeiras. Além disso, € possivel verificar este impacto em

carteiras de crédito concedidas a pessoas fisicas e a pessoas juridicas.
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APENDICES

Apéndice A - Estatistica descritiva das variaveis explicativas utilizadas
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Variaveis Minimo Média Mediana Maximo E;g\r/;%
v1395 'Consumo de derivados de petréleo - Oleo combustivel 0,43 0,8 0,83 1,24 0,19
v1397 Consumo de derivados de petréleo - Demais derivados 0,82 1,14 1,18 1,38 0,16
v1384 Producdo de tratores de esteiras 0,47 1,92 2,05 3,99 0,83
v7387 Vendas de veiculos pelas concessionérias - Onibus 6,47 21,67 21,77 35,87 6,78
v11771 indice da taxa de cAmbio real (INPC) - Jun/1994=100 - Peso argentino - mensal 23,98 31,85 30,9 45,31 4,68
v11756 'Indice da taxa de cambio real (IPCA) - Jun/1994=100 - Peso argentino 24,64 32,71 31,67 46,5 4,73
V7847 Nasdaq - indice mensal 13,78 34,46 29,72 64,29 12,98
v11766 indice da taxa de cambio real (IPC-FIPE) - Jun/1994=100 - Peso argentino - mensal 28,59 37,28 35,97 52,01 51
v11759 indice da taxa de cAmbio real (IPA-DI) - Jun/1994=100 - lene japonés - mensal 32,86 39,43 38,54 54,93 4
v11761 indice da taxa de cAmbio real (IPA-DI) - Jun/1994=100 - Peso argentino - mensal 32,97 40,67 39,67 56,91 4,71
v11769 indice da taxa de cAmbio real (INPC) - Jun/1994=100 - lene japonés - mensal 45,16 54,9 53,48 78,37 6,12
v11754 indice da taxa de cAmbio real (IPCA) - Jun/1994=100 - lene japonés 46,36 56,4 54,65 80,43 6,33
v11764 indice da taxa de cambio real (IPC-FIPE) - Jun/1994=100 - lene japonés - mensal 51,89 64,35 62,54 89,95 7,14
v20104 Outros artigos de uso pessoal e doméstico 46,7 80,79 79,4 159,3 20,51
v7846 Dow Jones NYSE - indice mensal 70,63 141,36 133,12 219,48 34,97
v7358 Faturamento real da indUstria de bens de capital mecanicos (1999=100) 75,88 147,61 149,18 209,54 31,7
v20270 Passivo - Empréstimos - Outras Sociedades de Depositos 32,34 167,38 171,59 386,29 67,15
v25253 indice do Emprego Formal - Produtos alimenticios, bebidas e alcool etilico 139,37 172,11 175,73 187,37 11,21
v1406 Consumo de energia elétrica - Brasil - Total 304,95 361,51 369,34 416,53 29,84
V7415 Desembolsos do sistema BNDES - Total 43,95 634,89 539,77 1.904,19 459,81
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Variaveis Minimo Média Mediana Maximo E;g\r/;%

v1785 BM - Base monetaria restrita (média nos dias Uteis do més) 874,81 2.921,25 3.331,95 4.480,42 1.175,60

v20272 Passivo - Outros itens (liquido) - Outras Sociedades de Depdsitos 1.710,05 5.446,48 4.472,52 11.412,41 3.134,10

v22712 Importac6es de bens - mercadorias em geral - Balangco de Pagamentos - mensal 7.919,80 15.302,19 15.196,65 23.185,50 3.808,65
v1822 Meios de pagamento - Papel moeda em poder do publico (média nos dias Uteis do més) 614.020,33 |1.257.957,57 ( 1.243.080,86 | 1.909.837,33 | 380.151,22
v1783 BM - Papel moeda emitido (média nos dias uteis do més) 756.773,99 |1.534.356,22|1.537.215,37 | 2.277.622,97 | 445.932,48

v1785 BM - Base monetéria restrita (média nos dias Uteis do més) 1.090.231,2411.929.486,19 | 1.974.349,51 | 2.653.697,19 | 446.761,27




Apéndice B — Testes de causalidade de Granger, co-integracdo e exogeneidade
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Variavel

Descricéo

Nivel Descritivo

Estatistica Teste

Nivel Descritivo

Nivel Descritivo

argentino - mensal

Granger Co-integracdo | Exogeneidade | Estacionariedade

INTERA v1397 Consumo de derivados de petréleo - Demais derivados 0,0260 18,5792 0,1335 0,0897
MM3_INTERA v1395 Consumo de derivados de petréleo - Oleo combustivel 0,0046 21,4276 0,4751 0,0540
MM3_INTERA v1406 Consumo de energia elétrica - Brasil - Total 0,0003 36,5565 0,2806 0,0958
MM3_INTERA_v7415 Desembolsos do sistema BNDES - Total 0,0047 24,6740 0,1291 0,0304
MM3_INTERA_v7358 Faturamento real da md(ulsst)gg:dfo%(;nS de capital mecanicos 0,0278 21,7934 0,4194 0,0831
MM3_INTERA v20104 Outros artigos de uso pessoal e doméstico 0,0708 17,3792 0,3668 0,0619
MM3_INTERA_v1384 Produc&o de tratores de esteiras 0,0082 24,9684 0,4626 0,0794
MM3_INTERA v7387 Vendas de veiculos pelas concessionérias - Onibus 0,0421 21,5536 0,2995 0,0799
INTERA v25253 Indice do Emprego Formal - Pr;?llijégs alimenticios, bebidas e alcool 0,0481 215228 0,0831 0,0139
INTERA v11754 indice da taxa de cambio real (IPCA) - Jun/1994=100 - lene japonés 0,0000 54,5779 0,0815 0,0252
INTERA_v11756 Indice da taxa de cambio ;‘?gLr(]'tf’rgA) - Jun/1994=100 - Peso 0,0006 27,254 0,0613 0,0556
INTERA V11759 Indice da taxa de camb_lo reaJ (IPA-DI) - Jun/1994=100 - lene 0,0000 53.3704 0,0862 0,0187

- japonés - mensal
INTERA V11761 Indice da taxa de cdmbio rea_l (IPA-DI) - Jun/1994=100 - Peso 0,0085 18,6834 0,0826 0,0569

- i} argentino - mensal

INTERA v11764 Indice da taxa de camblt_) reaIA(IPC—FIPE) -Jun/1994=100 - lene 0,0000 541128 0,0665 0,0236

- i} japonés - mensal
INTERA V11769 Indice da taxa de cAmbio real (Ir:IePrgisél Jun/1994=100 - lene japonés 0,0000 546355 0,0805 0,0246
INTERA V11771 Indice da taxa de cAmbio re_al (INPC) - Jun/1994=100 - Peso 0,0006 270440 0,0631 0,0556

- i} argentino - mensal

MM3 INTERA v11759 Indice da taxa de camb_lo reaJ (IPA-DI) - Jun/1994=100 - lene 0,0000 65,3512 0,0476 0,0828

- - ] japonés - mensal
INTERA V11766 Indice da taxa de cAmbio real (IPC-FIPE) - Jun/1994=100 - Peso 0,0008 265726 0,0561 0,0551




90

Nivel Descritivo

Estatistica Teste

Nivel Descritivo

Nivel Descritivo

Pagamentos - mensal

Variavel i} Descrigdo Granger Co-integracéo Exogeneidade | Estacionariedade
MM3 INTERA v11764 Indice da taxa de camblp reaIA(IPC-FIPE) -Jun/1994=100 - lene 0,0000 68.3510 0,9969 0,0098
- - ’ japonés - mensal
MM3_INTERA _v11769 Indice da taxa de cAmbio real (Irl:]leF’nCS)al Jun/1994=100 - lene japonés 0,0000 68,9491 0,9180 0,0994
INTERA v20256 Ativo - Recolhimentos ensggggigss - Outras Sociedades de 0,0417 17,5263 0,1560 0,0610
INTERA v1785 BM - Base monetaria restrita (média nos dias Uteis do més) 0,0000 42,4166 0,0885 0,0790
INTERA v1783 BM - Papel moeda emitido (média nos dias Uteis do més) 0,0457 16,3746 0,1789 0,0518
INTERA V1822 Meios de pagamento - Papfal n]oe_da em Qoder do puablico (média 0,0424 175503 0,2167 0,0568
- nos dias Uteis do més)
INTERA v20270 Passivo - Empréstimos - Outras Sociedades de Depoésitos 0,0048 19,0451 0,0935 0,0334
MM3_INTERA v20272 | Passivo - Outros itens (liquido) - Outras Sociedades de Depdsitos 0,0041 24,6887 0,7720 0,0143
INTERA_v7846 Dow Jones NYSE - indice mensal 0,0000 49,0669 0,1511 0,0658
INTERA v7847 Nasdaq - indice mensal 0,0000 43,0792 0,1075 0,0689
INTERA V22712 Importac@es de bens - mercadorias em geral - Balanco de 0,0011 30,7148 0,0531 0,0102




Apéndice C — Correlagdo das variaveis explicativas selecionadas entre si
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Apéndice D — Cddigo SAS utilizado

%MACRO MERGE;
%DO | =1 %TO 54,

DATA T2 _&I.;

SET T&I.;

ATTRIB ANOMES FORMAT=DDMMYY10.;
MES = SUBSTR(Data,1,2);

ANO = SUBSTR(Data,4,4);

ANOMES = MDY (MES,1,ANO);

WHERE DATA NE 'Fonte’;

RUN;

%END;
%MEND,;
%MERGE;

DATA BASEZ2;

SET NAT.TAB;

WHERE ANOMES >='01JAN2006'D AND ANOMES <='01AUG2017'D;
RUN;

/* vou usar 2007, mas para calcular as interanuais, filtro 2006 */

[* TRATAMENTOS */
/*10 TRANSFORMAR EM NUMERO */

DATA CONTContentsForBASE (KEEP=NAME VARNUM);
SET CONTContentsForBASE?2;

WHERE NAME NOT IN (‘Data' ' ANOMES' 'MES' 'ANO' 'INAD";
RUN;

[*490%*/

DATA CONTENTS;

SET CONTContentsForBASE;

ATTRIB VARNUM2 FORMAT=$32.;
VARNUM2 = COMPRESS(NAME,","kd");
varnum3 = cat("v",substr(VARNUM2,1,8));
RUN;

OPTIONS MPRINT;
%MACRO NUMERICA,

%DO |1 =1 %TO 490;

DATA NULL_:
SET CONTENTS;



CALL SYMPUTX('VAR',NAME);
CALL SYMPUTX('VARZ2',varnum3);
WHERE VARNUM = &l.;

RUN;

DATA BASE2 (drop="&VAR."n);

SET BASE2;

&VAR2. = INPUT("&VAR."n,commax32.2);
RUN;

%END;
%MEND;
%NUMERICA,;

DATA NAT.BASE?,;
SET BASEZ?;
RUN;

[*CONTCONTENTSFORBASE?2_0000*/

DATA NOVOCONTENTS (KEEP=NAME VARNUM);

SET CONTCONTENTSFORBASE?2_0000;

WHERE NAME NOT IN (‘'Data’'ANOMES' 'MES' 'ANO" 'INAD');
RUN;

PROC DELETE DATA=MISSING;RUN;

OPTIONS MPRINT;
%MACRO NUMERICA,;

%DO | =6 %TO 491,

DATA NULL ;
SET NOVOCONTENTS;

CALL SYMPUTX('"VAR',NAME);
WHERE VARNUM = &l.;

RUN;

PROC SQL:

CREATE TABLE TESTE AS

SELECT "&VAR." AS VAR FORMAT=$32.,
NMISS(&VAR.) AS MISS

FROM NAT.BASE2;

QUIT;

PROC APPEND BASE=MISSING DATA=TESTE;RUN;
%END;

%MEND,;
%NUMERICA,;
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DATA MISSING2;
SET MISSING;
ID=_N_;
WHERE MISS>0;
RUN;

OPTIONS MPRINT;
%MACRO NUMERICA,;

%DO | =1 %TO 109;

DATA NULL ;
SET MISSING2;

CALL SYMPUTX('"VAR',VARY);
WHERE ID = &l.;

RUN;

DATA NAT.BASE2 (DROP=&VAR.);
SET NAT.BASEZ?;
RUN;

%END;
%MEND;
%NUMERICA,;

I* VAR ANUAL E MM3 */

DATA NOVOCONTENTS2 (KEEP=NAME ID);

SET CONTCONTENTSFORBASE2_0001;

ID=_N_;

WHERE NAME NOT IN (‘Data’ 'ANOMES' 'MES' 'ANO' 'INAD");
RUN;

[*377%/

OPTIONS MPRINT;
%MACRO DERIVADAS;

%DO | =1 %TO 377,

DATA NULL ;
SET NOVOCONTENTS2;

CALL SYMPUTX('"VAR',NAME);
WHERE ID = &l.;

RUN;

DATA NAT.BASE2 ;

SET NAT.BASE2;

LAG12 = LAG12(&VAR.);
INTERA_&VAR. = (&VAR./LAG12)-1;



LAG1 = LAGL(INTERA_&VAR));
LAG2 = LAG2(INTERA_&VAR.);
MM3_INTERA_&VAR. = MEAN(INTERA_&VAR.,LAG1,LAG?2);

RUN;

%END;
%MEND,;
%DERIVADAS;

DATA NAT.BASE? ;

SET NAT.BASEZ?;

WHERE ANOMES >="'01MAR2007'D ;
RUN;

PROC DELETE DATA=MISSING;RUN;

OPTIONS MPRINT;
%MACRO NUMERICA,;

%DO | =6 %TO 1139;

DATA NULL_;
SET CONTCONTENTSFORBASE2_0002;
CALL SYMPUTX('VAR',NAME):
WHERE VARNUM = &I.;

RUN;

PROC SQL;

CREATE TABLE TESTE AS

SELECT "&VAR." AS VAR FORMAT=$32. INFORMAT=3$32.,
NMISS(&VAR.) AS MISS

FROM NAT.BASEZ2;

QUIT;

PROC APPEND BASE=MISSING DATA=TESTE FORCE;RUN;

%END;
%MEND;
%NUMERICA,;

DATA MISSING2;
SET MISSING;
ID=_N_;
WHERE MISS>0;
RUN:
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OPTIONS MPRINT;
%MACRO NUMERICA,;

%DO | =1 %TO 96;

DATA _NULL_;
SET MISSING2;

CALL SYMPUTX('VAR',VAR);
WHERE ID = &I.;

RUN;

DATA NAT.BASE2 (DROP=&VAR.);
SET NAT.BASEZ?;
RUN;

%END;
%MEND,;
%NUMERICA;

PROC CORR DATA= NAT.BASE2 OUT=CORRELACOES;
RUN;

PROC ARIMA DATA=NAT.BASE? ;
IDENTIFY VAR=INAD STATIONARITY=(ADF);
RUN;

PROC ARIMA DATA=NAT.BASE? ;
IDENTIFY VAR=INAD(1) STATIONARITY=(ADF);
RUN;

DATA SASUSER.BASEDOUT17,
SET BASE;
RUN;

ods graphics off;

PROC ARIMA DATA=SASUSER.BASEDOUT17 ;
IDENTIFY VAR=INAD STATIONARITY=(ADF);
RUN;

ods graphics on;

PROC ARIMA DATA=SASUSER.BASEDOUT17 ;
IDENTIFY VAR=INAD(1) STATIONARITY=(ADF);
RUN;

PROC CONTENTS DATA=SASUSER.BASEDOUT17 OUT=VAR,
RUN;

%MACRO GRANGER;

%DO IND_GRANG =1%TO 1043;



DATA NULL_
SET SASUSER.VAR;

CALL SYMPUT(VAR', VAR);
WHERE VARNUM = &IND_GRANG.;
RUN;

ods output CausalityTest = granger;

proc varmax data=SASUSER.BASEDOUT17,
model inad = &VAR./ p=1 dify=(1) noprint;
causal groupl=(inad) group2=(&VAR.);
output out=b;

run;

DATA GRANGER,;
SET GRANGER;
VAR ="&VAR.";
RUN;

PROC APPEND BASE=SASUSER.GRANGER DATA=GRANGER;
RUN;

%END;
%MEND;
%GRANGER;

/* A hipotese nula do teste de causalidade é que o grupo 1 é influenciado somente por
ele mesmo, e ndo
pelo grupo 2 .... ou seja, quero quem rejeita a hipotese nula */

DATA REJEITADAS;

SET SASUSER.GRANGER ;
N = N

WHERE PROBCHISQ LE 0.1;
RUN;

/*NOTE: There were 374 observations read from the data set SASUSER.GRANGER.

WHERE PROBCHISQ<=0.1;
NOTE: The data set WORK.REJEITADAS has 374 observations and 5 variables.
*/
%MACRO cointegracao;
%DO IND_COINT =301%TO 374,

DATA _NULL_ ;SET REJEITADAS;CALL SYMPUT('VAR', VAR);WHERE
= &IND_COINT.;RUN;

ods output TraceTest=teste;
proc varmax data=SASUSER.BASEDOUT17,
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model inad &VAR. /p=1 cointtest=(johansen=(TYPE=TRACE));
run;

data teste (keep = Trace );
set teste;
run;

proc transpose data=teste out=teste2;

run;

data teste2 (rename = (coll = NONE col2=ATLEASTL1));
set teste2;

VAR ="&VAR.";

run;

PROC APPEND BASE=SASUSER.COINTEG DATA=teste2,;
RUN;

%END;
%MEND;
%cointegracao;

DATA SELECIONADAS;
SET SASUSER.COINTEG ;
N = _N

WHERE NONE GT 15.49;
RUN;

[*NOTE: There were 360 observations read from the data set SASUSER.COINTEG.
WHERE NONE>15.49;

NOTE: The data set WORK.SELECIONADAS has 360 observations and 6 variables.

*/

%MACRO exogeneidade;
%DO IND_EXO =1%TO 1;

DATA _NULL_ ;SET SELECIONADAS;CALL SYMPUT('VAR',
VAR);WHERE N = &IND_EXO.;RUN;

ods output WeakExogeneity=teste;
proc varmax data=SASUSER.BASEDOUT17,
model inad &VAR. /p=(1);
cointeg rank=1 exogeneity;
run;

data teste ;

set teste;

where Variable = "&VAR.";
run;
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PROC APPEND BASE=SASUSER.EXOGENEIDADE DATA=teste;
RUN;

%END;
%MEND;
%exogeneidade;

DATA SELECIONADAS;
SET SASUSER.EXOGENEIDADE ;
N = _N

WHERE PROBCHISQ GE 0.05;
RUN;

[*NOTE: There were 81 observations read from the data set
SASUSER.EXOGENEIDADE.

WHERE PROBCHISQ>=0.05;
NOTE: The data set WORK.SELECIONADAS has 81 observations and 5 variables.*/

%MACRO DIF;
%DO IND_ESTAC =1%TO 1,

DATA _NULL_ ;SET selecionadas;CALL SYMPUT('VAR',
VARIABLE);WHERE N = &IND_ESTAC.;RUN;

ods output StationarityTests=teste;

PROC ARIMA DATA=SASUSER.BASEDOUT17 ;
IDENTIFY VAR=&VAR. STATIONARITY=(ADF);
RUN;

quit;

data teste (rename=(ProbTau=ProbTauDif0));
set teste ;

var = "&VAR.";

where Type = 'Zero Mean' and lags = 0;

run;

ods output Stationarity Tests=teste2;

PROC ARIMA DATA=SASUSER.BASEDOUT17 ;
IDENTIFY VAR=&VAR.(1) STATIONARITY=(ADF);
RUN;

quit;

data teste2 (rename=(ProbTau=ProbTauDif1));

set teste2 ;

var = "&VAR.";

where Type = 'Zero Mean' and lags = 0;

run;

data teste3;
merge teste teste2;
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by var;

run;

data teste3 (keep = var ProbTauDif0O ProbTauDifl);
set teste3;

run;

PROC APPEND BASE=SASUSER.ESTACION DATA=teste3,;
RUN;

%END;
%MEND,;
%DIF;

DATA SELECIONADAS;
SET SASUSER.ESTACION ;
N= N

WHERE F”ROBTAUDIFO LE 0.1,
RUN;

[*NOTE: There were 29 observations read from the data set SASUSER.ESTACION.
WHERE PROBTAUDIF0<=0.1;

NOTE: The data set WORK.SELECIONADAS has 29 observations and 4 variables.

*/

PROC SQL;

CREATE TABLE RESTESTES AS

SELECT  A.VAR,
A.PROBCHISQ AS PVALORGRANGER,
B.NONE AS VALORCOINTEG ,
C.PROBCHISQ AS PVALORexog,
D.PROBTAUDIFO AS PVALORESTAC

FROM SASUSER.GRANGER AS A

LEFT JOIN SASUSER.COINTEG AS B ON A.VAR=B.VAR

LEFT JOIN SASUSER.EXOGENEIDADE AS C ON A.VAR=C.VARIABLE
LEFT JOIN SASUSER.ESTACION AS d ON A.VAR=d.VAR

WHERE A.VAR IN (SELECT VAR FROM SELECIONADAS) AND
B.VAR IN (SELECT VAR FROM SELECIONADAS) AND
C.VARIABLE IN (SELECT VAR FROM SELECIONADAS) AND
d.VAR IN (SELECT VAR FROM SELECIONADAS);

QUIT;

%MACRO MODELO;

%DO ID1=1%TO 9;
%DO ID2 =1 %TO 11;
%DO ID3 =1 %TO 3;
%DO ID4 =1 %TO 3;
%DO ID5 =1 %TO 1,



101

%DO I1D6 =1 %TO 2,

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V1', VAR);WHERE GRUPO =
"Atividade econdmica” AND IND=&ID1.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V2', VAR);WHERE GRUPO =
"Cambio" AND IND=&ID2.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =
"Crédito"” AND IND=&ID3.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V4', VAR);WHERE GRUPO =
"Indicadores monetarios" AND IND=&ID4.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V5', VAR);WHERE GRUPO =
"Mercado de trabalho™ AND IND=&ID5.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V6', VAR);WHERE GRUPO =
"Mercados financeiros e de capitais” AND IND=&ID6.;RUN;

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG;

model inad = &V1. &V2. &V3. &V4. &V5. &V6./ p=(2) dify=(1);
output out=b;

run;

data COEF;

set estimativas;

if Probt < 0.1 then COEF = 1; ELSE COEF = 0;
WHERE Parameter NE "CONST1";

RUN;

PROC SQL;

CREATE TABLE COEF AS

SELECT DISTINCT SUM(COEF)/7 AS COEF
FROM COEF;

QUIT;

DATA B (KEEP = N FOR1);
SET B;

N=_N_;

WHERE INAD = ;

RUN;

DATA INAD_VLDC2?;
MERGE INAD_VLDC B;
RUN;

DATA INAD_VLDC2;

SET INAD_VLDC2;

RESIDUO_OOT = (INAD-FOR1)**2;

if  (INAD-FOR1)>=0 THEN RESIDUO = (INAD-FOR1);

ELSE if  (INAD-FOR1)<0 THEN RESIDUO = (INAD-FOR1)*-1;
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WHERE DATA NE .;
RUN;

PROC SQL;

CREATE TABLE RESULTADO AS

SELECT DISTINCT "&v1."as v1, "&v2." as v2, "&v3." as v3,"&v4." as v4,"&v5." as

v5,"&Vv6." as v6,

SUM(A.RESIDUO_OOT) AS RESIDUO_OOQOT ,

MEAN(A.RESIDUQO) AS EPAM ,
B.COEF

FROM INAD_VLDC2 AS A,

COEFASB
GROUP BY 1,2,3,4,5,6;
QUIT;

PROC APPEND BASE = SASUSER.ARIMAX_DOUT_2017_V1
DATA=RESULTADO FORCE;
RUN;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%MEND;
%MODELO;

data ver;

set SASUSER.ARIMAX_DOUT _2017_V1;
where coef ge 1;

run;

proc delete data = SASUSER.ARIMAX_DOUT 2017 _V1 ;run;

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG,;

model inad = MM3_INTERA _v7415 MM3_INTERA v11759
MM3_INTERA v20272 INTERA v1785 INTERA v25253
INTERA_v7846

[ p=(2) dify=(1);

output out=b;

run;

%MACRO MODELO;

%DO ID1=1%TO 9;
%DO ID2 =1 %TO 11;
%DO ID3 =1 %TO 3;
%DO 1D4 =1 %TO 3;
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%DO I1D6 =1 %TO 2,

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V1', VAR);WHERE GRUPO =
"Atividade econdmica” AND IND=&ID1.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V2', VAR);WHERE GRUPO =
"Cambio" AND IND=&ID2.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =
"Crédito"” AND IND=&ID3.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V4', VAR);WHERE GRUPO =
"Indicadores monetarios" AND IND=&ID4.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V6', VAR);WHERE GRUPO =
"Mercados financeiros e de capitais” AND IND=&ID6.;RUN;

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG,;

model inad = &V1. &V2.&V3. &V4. &V6./ p=2 dify=(1);
output out=b;

run;

data COEF;

set estimativas;

if Probt < 0.1 then COEF = 1; ELSE COEF = 0;
WHERE Parameter NE "CONST1";

RUN;

PROC SQL;

CREATE TABLE COEF AS

SELECT DISTINCT SUM(COEF)/7 AS COEF
FROM COEF;

QUIT,;

DATA B (KEEP = N FOR1);
SET B;

N= N

WHERE INAD = ;

RUN;

DATA INAD_VLDC2;
MERGE INAD_VLDC B;
RUN;

DATA INAD_VLDC2?,

SET INAD_VLDC2;

RESIDUO_OOT = (INAD-FOR1)**2;

if (INAD-FOR1)>=0 THEN RESIDUO = (INAD-FOR1);

ELSE if (INAD-FOR1)<0 THEN RESIDUO = (INAD-FOR1)*-1;
WHERE DATA NE

RUN;



104

PROC SQL;

CREATE TABLE RESULTADO AS

SELECT DISTINCT "&v1." as vl, "&v2." as v2, "&v3." as v3,"&v4." as v4,"&V6." as

V6,

SUM(A.RESIDUO_OOT) AS RESIDUO _OOQOT ,

MEAN(A.RESIDUQO) AS EPAM ,
B.COEF

FROM INAD_VLDC2 AS A,

COEF ASB
GROUP BY 1,2,3,4,5;
QUIT,;

PROC APPEND BASE = SASUSER.ARIMAX_DOUT_2017_V2
DATA=RESULTADO FORCE;
RUN;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%MEND;
%MODELO;

data ver;

set SASUSER.ARIMAX_DOUT _2017_V2;
where coef eq 1;

run;

ods output PrameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG,;

model inad = MM3_INTERA_v7358 INTERA_v11769
MM3_INTERA v20272 INTERA v1785 INTERA v25253

[ p=1 dify=(1);
output out=b;
run;

%MACRO MODELO;

%DO ID1 =1%TO 9;
%DO ID2 =1 %TO 11;
%DO ID3 =1 %TO 3;
%DO 1D4 =1 %TO 3;
%DO ID6 =1 %TO 2;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V1', VAR);WHERE GRUPO =
"Atividade econdmica” AND IND=&ID1.;RUN;
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DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V2', VAR);WHERE GRUPO =
"Cambio" AND IND=&ID2.;RUN;

DATA NULL ;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =
"Crédito" AND IND=&ID3.;RUN;

DATA NULL ;SET Var;CALL SYMPUT('V4', VAR);WHERE GRUPO =
"Indicadores monetarios” AND IND=&ID4.;RUN;

DATA NULL ;SET Var;CALL SYMPUT('V6', VAR);WHERE GRUPO =
"Mercados financeiros e de capitais” AND IND=&ID6.;RUN;

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG;

model inad = &V1. &V2.&V3. &V4. &V6./ p=(2) dify=(1);
output out=b;

run;

data COEF;

set estimativas;

if Probt < 0.1 then COEF = 1; ELSE COEF = 0;
WHERE Parameter NE "CONST1";

RUN;

PROC SQL;
CREATE TABLE COEF AS

SELECT DISTINCT SUM(COEF)/6 AS COEF
FROM COEF;

QUIT;

DATA B (KEEP = N FORL1);
SET B;

N=_N_;

WHERE INAD = .;

RUN;

DATA INAD_VLDC2?;
MERGE INAD_VLDC B;
RUN;

DATA INAD_VLDC2;

SET INAD_VLDC2;

RESIDUO_OOT = (INAD-FOR1)**2;

if  (INAD-FOR1)>=0 THEN RESIDUO = (INAD-FORL);

ELSE if  (INAD-FOR1)<0 THEN RESIDUO = (INAD-FOR1)*-1;
WHERE DATA NE ;

RUN;

PROC SQL,;
CREATE TABLE RESULTADO AS
SELECT DISTINCT "&v1." as vl, "&v2." as v2, "&v3." as v3,"&v4." as v4,"&V6." as
V6,
SUM(A.RESIDUO_OQT) AS RESIDUO_OOT ,
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MEAN(A.RESIDUO) AS EPAM ,
B.COEF
FROM INAD_VLDC2 AS A,
COEF AS B
GROUP BY 1,2,3,4,5:
QUIT;

PROC APPEND BASE = SASUSER.ARIMAX_DOUT_2017_V6

DATA=RESULTADO FORCE;
RUN;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%MEND,;
%MODELO;

data ver;

set SASUSER.ARIMAX_DOUT _2017_V6;

where coef ge 1;

run;

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG;

model inad =MM3_INTERA Vv1395INTERA_v1822
| p=2 dify=(1);

output out=b;

run;

%MACRO MODELO;

%DO ID1 =1%TO 9;
%DO ID3 =1 %TO 3;
%DO ID4 =1 %TO 3;
%DO ID6 =1 %TO 2;

INTERA_v7846

DATA _NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V1', VAR);WHERE GRUPO =

"Atividade econdmica” AND IND=&ID1.;RUN;

DATA _NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =

"Crédito" AND IND=&ID3.;RUN;

DATA _NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V4', VAR);WHERE GRUPO =

"Indicadores monetarios” AND IND=&ID4.;RUN;

DATA _NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V6', VAR);WHERE GRUPO =

"Mercados financeiros e de capitais” AND IND=&ID6.;RUN;

ods output ParameterEstimates = estimativas;
proc varmax data=INAD_MDLG;

model inad = &V1. &V3.&V4. &V6./ p=1 dify=(1);

output out=b;



run;

data COEF;

set estimativas;

if Probt < 0.1 then COEF = 1; ELSE COEF = 0;
WHERE Parameter NE "CONST1";

RUN;

PROC SQL;
CREATE TABLE COEF AS

SELECT DISTINCT SUM(COEF)/5 AS COEF
FROM COEF;

QUIT;

DATA B (KEEP = N FOR1);
SET B;

N=_N_;

WHERE INAD = ;

RUN;

DATA INAD_VLDC2?;
MERGE INAD_VLDC B;
RUN;

DATA INAD_VLDC2;

SET INAD_VLDC2;

RESIDUO_OOT = (INAD-FOR1)**2;

if  (INAD-FOR1)>=0 THEN RESIDUO = (INAD-FORL);

ELSE if  (INAD-FOR1)<0 THEN RESIDUO = (INAD-FOR1)*-1;
WHERE DATA NE ;

RUN;

PROC SQL;
CREATE TABLE RESULTADO AS
SELECT DISTINCT "&v1." as v1, "&v3." as v3, "&v4." as v4,"&v6." as v6,
SUM(A.RESIDUO_OQT) AS RESIDUO_OOT ,
MEAN(A.RESIDUQO) AS EPAM ,
B.COEF
FROM INAD_VLDC2 AS A,
COEF ASB
GROUP BY 1,2,3,4;
QUIT;

PROC APPEND BASE = SASUSER.ARIMAX_DOUT_2017_V5
DATA=RESULTADO FORCE;
RUN;

%END;
%END;
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%END;
%END;
%MEND,;
%MODELDO;

data ver;

set SASUSER.ARIMAX_DOUT _2017_V5;
where coef ge 1;

run;

DATA TAB;

SET SASUSER.BASEDOUT17;
N= N

RUN;

DATA INAD_MDLG ;

SET TAB;

IF N GT 114 THEN INAD=;
RUN;

ODS GRAPHICS on;

ODS OUTPUT Anova = anova;

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG PLOTS=ALL;
model inad =MM3_INTERA_Vv1395INTERA v1822
INTERA v22712

/ p=(6,7) dify=(1) NOINT PRINT=DIAGNOSE ;
output out=b ALPHA=0.1 ;

run;

proc univariate data=b normal;
var resl;

run;

DATA TAB;

SET SASUSER.BASEDOUTL17;
laglinad =lagl(inad);

difl=inad - laglinad,;

N=_N_;

RUN;

DATA INAD_MDLG

SET TAB;

IF N GT 114 THEN INAD=;
RUN;

%MACRO MODELO;
%DO ID1=1%TO 9;

%DO ID2 =1 %TO 11;
%DO ID3 =1 %TO 6;

INTERA_v7846
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%DO 1D4 =1 %TO 2,
%DO ID5 =1 %TO 1,

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V1, VAR);WHERE GRUPO =
"Atividade econdmica” AND n=&ID1.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V2', VAR);WHERE GRUPO =
"Cambio" AND n=&ID2.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =
"Indicadores monetarios" AND n=&ID3.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V4', VAR);WHERE GRUPO =
"Mercados financeiros e de capitais” AND n=&ID4.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V5', VAR);WHERE GRUPO = "Setor
externo” AND n=&ID5.;RUN;

ods graphics off;

ods output ParameterEstimates =parametros;

proc pdlreg data=INAD_MDLG ;

model difl =&V1. &V2. &V3. &V4. &V5.(1,1) /noint ;
output out=b p=predicted Icl=li ucl=Is;

run;

data parametros;

set parametros;

if Probt < 0.1 then coef=0; else coef=1;
run;

proc sql;

create table coef as

select "&v1." asvl, "&v2." as v2, "&v3." as v3,"&v4." as v4,"&v5." as v5,sum(coef) as
coef

from parametros

GROUP BY 1,2,3,4,5;

quit;

proc append base=pdlregv2 data=coef;
run;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%MEND;
%MODELO;

data ver;

set pdlregv2;
where coef=0;
run;
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%MACRO MODELO;

%DO ID1 =1%TO 9;
%DO ID3 =1 %TO 3;
%DO ID4 =1 %TO 3;
%DO ID5 =1 %TO 1,

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V1, VAR);WHERE GRUPO =
"Atividade econdmica" AND n=&ID1.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =
"Indicadores monetarios" AND n=&ID3.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V4', VAR);WHERE GRUPO =
"Mercados financeiros e de capitais” AND n=&ID4.;RUN;

DATA NULL_;SET Var;CALL SYMPUT('V5', VAR);WHERE GRUPO = "Setor
externo” AND n=&ID5.;RUN;

ods graphics off;

ods output ParameterEstimates =parametros;

proc pdlreg data=INAD_MDLG ;

model difl =&V1.(1,1) &V3.&V4.(1,1) &V5. /noint;
output out=b p=predicted Icl=li ucl=Is;

run;

data parametros;

set parametros;

if Probt < 0.1 then coef=0; else coef=1;

run;

proc sql;

create table coef as

select "&v1." asvl, "&v3." as v3,"&v4." as v4,"&v5." as v5,sum(coef) as coef
from parametros

GROUP BY 1,2,3,4,5;

quit;

proc append base=pdlregv3 data=coef;
run;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%MEND;
%MODELO;

data ver;

set pdlregv3;
where coef=0;
run;
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%MACRO MODELO;

%DO ID1 =1%TO 9;
%DO ID3 =1 %TO 6;
%DO ID5 =1 %TO 1,

DATA NULL ;SET Var;CALL SYMPUT('V1', VAR);WHERE GRUPO =
"Atividade econdbmica" AND n=&ID1.;RUN;

DATA NULL ;SET Var;CALL SYMPUT('V3', VAR);WHERE GRUPO =
"Indicadores monetarios” AND n=&ID3.;RUN;

DATA NULL ;SET Var;CALL SYMPUT('V5', VAR);WHERE GRUPO = "Setor
externo” AND n=&ID5.;RUN;

ods graphics off;

ods output ParameterEstimates =parametros;
proc pdireg data=INAD_MDLG ;

model difl =&V1. &V3.(1,1) &V5. /noint;
output out=b p=predicted Icl=li ucl=Is;

run;

data parametros;

set parametros;

if Probt < 0.11 then coef=0; else coef=1,;

run;

proc sql;

create table coef as

select "&v1." as vl, "&v3." as v3,"&V5." as V5,sum(coef) as coef
from parametros

GROUP BY 1,2,3;

quit;

proc append base=pdlregv10 data=coef;
run;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%MEND;
%MODELO;

data ver;

set pdlregv10;
where coef=0;
run;

ods graphics on;
ods output ParameterEstimates =parametros;
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proc pdireg data=INAD_MDLG ;

model difl =INTERA_v25253(1,1) INTERA v1783 INTERA v7847 /noint ;
output out=b1 p=predicted Icl=li ucl=ls;

run;

data b1 (keep =predicted li Is);
set bl
run;

proc delete data=pdiregvl;run;
proc delete data=pdiregv2;run;
proc delete data=pdiregv3;run;

ods graphics on;
ods output ParameterEstimates =parametros;
ods output FitSummary =teste;

proc pdireg data=INAD_MDLG ;

model difl =INTERA v25253(1,1) INTERA v1783 INTERA V7847 /noint ;
output out=b1 p=predicted Icl=li ucl=ls r=res;

run;

proc univariate data= b1 normal;
var res;
run;

DATA TAB;

SET SASUSER.BASEDOUT17,
laglinad =lagl(inad);

difl=inad - laglinad,;

N=_N_;

RUN;

DATA INAD_MDLG ;
SET TAB;

where Nle 114 ;
RUN;

ods output ParameterEstimates =parametros;
proc varmax data=INAD_MDLG ;
model MM3_INTERA v1395
INTERA v1822

INTERA v7846

INTERA v22712

INTERA v25253

INTERA v1783

INTERA v7847

/noint ;

run;



PROC FACTOR DATA=SASUSER.BASEDOUT17
METHOD=PRIN
VARDEF=DF

1* SINGULAR=1E-08*/
NFACTORS=4

I* PRIORS=0ONE*/
ROTATE=VARIMAX
NORM=KAISER
MSA
PLOTS=SCREE
OUT=WORK.FACTFactorsBASE;
VAR INTERA Vv11766

INTERA v1397

[*INTERA _v1783*/

INTERA v1785

INTERA v1822

INTERA v20256

INTERA v20270

INTERA v22712

INTERA v25253

INTERA v7846

INTERA v7847

MM3_INTERA v11759

MM3_INTERA v1384

MM3_INTERA v1395

MM3_INTERA v1406

MM3_INTERA v20104

MM3_INTERA v20272

MM3_INTERA v7358

MM3_INTERA v7387

MM3_INTERA v7415

RUN;

DATA TAB;

SET FACTFactorsBASE;
N= N

RUN;

DATA INAD_MDLG;
SET TAB;

where Nle 114 ;
RUN;

ods output ParameterEstimates =parametros;
PROC VARMAX DATA=INAD_MDLG;
MODEL Factorl Factor2 Factor3 Factor4 /p=(3);
RUN;
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ods output ParameterEstimates =parametros;

PROC VARMAX DATA=INAD_MDLG;

MODEL inad= Factorl Factor2 Factor3 Factor4 /p=(3) noint;
RUN;

ODS GRAPHICS on;

ODS OUTPUT Anova = anova,

ods output ParameterEstimates = estimativas;

proc varmax data=INAD_MDLG PLOTS=ALL;
model inad =Factorl Factor2 Factor3 Factor4

/ p=(6,7) dify=(1) NOINT PRINT=DIAGNOSE ;
output out=b ALPHA=0.1;

run;

proc univariate data= b normal;
var resl;
run;



