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Resumo

O risco de crédito nos bancos ganhou maior relevancia apos a crise financeira interna-
cional de 2008 que, entre outros, motivou a publicacao da norma IFRS 9 em 2014. Foram
definidas novas regras para o processo de mensuragao e contabilizacdo das perdas de
crédito esperadas, que passaram a ter que apresentar visdo prospectiva, baseada em pre-
visoes macroecondmicas e maior entendimento da influéncia dos ciclos econémicos no risco
de crédito. Neste estudo, foi desenvolvido modelo econométrico de séries temporais, com
dados de um grande banco brasileiro, para estimar as perdas de crédito condicionadas aos
ciclos econdmicos no Brasil. Os resultados indicaram que as melhores variaveis para este

propésito sao inadimpléncia no SFN, saldo de crédito e hiato do produto.

Palavras-chave: risco de crédito, provisio para perdas esperadas de crédito, IFRS 9,

ciclos economicos, modelos econométricos.
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Abstract

The credit risk at banks became more relevant after the 2008 international financial
crisis, which led, among others, to the publication of IFRS 9 in 2014. New rules were
established for the process of measuring and accounting for expected credit losses, which
had to present a prospective view, based on macroeconomic forecasts and a better under-
standing of the influence of economic or business cycles on credit risk. In this study, an
econometric model of time series was developed, using data from a large brazilian bank
to estimate credit losses conditioned to economic cycles in Brazil. The results indicated
that the best variables for this purpose are the national defaults, the total credit balance

and the economic growth gap.

Keywords: credit risk, provisions for expected credit losses, IFRS 9, economics or busi-

ness cycles, econometrics models.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Diante das diversas instabilidades econdmicas, politicas e sociais que vem sendo obser-
vadas no mundo, com naturezas e dimensoes cada vez mais dinamicas e complexas, vem
crescendo a importancia da gestao de riscos e crises nas organizacoes. No mercado de
bancos, fundos e seguradoras, o gerenciamento de riscos se tornou uma funcao central,
de acordo com Souza (2018) [1]. Particularmente no segmento bancario, um tema que
continua relevante neste contexto é a gestao do risco de crédito, especialmente apds a
ultima grande crise financeira internacional de 2008, iniciada nos Estados Unidos e esten-
dida para diversos paises, inclusive o Brasil, que registrou recessao econémica em 2009
(Cunha, 2011) [2].

Buscando garantir maior estabilidade no mercado financeiro e mitigacao de novas cri-
ses, houve nos tultimos anos mudancas na regulacao internacional e brasileira sobre a
gestao do risco de crédito e da contabilidade nas institui¢cdes financeiras, com destaque
para novas normas e melhores praticas recomendadas por 6rgaos reguladores e superviso-
res da industria bancaria, como o Comité de Basileia para Supervisao Bancaria (BCBS)
[3], o Comité Internacional de Padrdes Contébeis (IASB) [4] e o Banco Central do Brasil
(Bacen) [5]. Segundo Souza (2018) [1], as atividades bancérias e seus riscos estao sujeitos
a um amplo conjunto de regras, e a avaliacao dos ativos, passivos e resultados estd sujeita
as normas contabeis.

A Resolugao n® 3.786 do Conselho Monetério Nacional (CMN) [6], publicada em 2009,
determina que as instituigdes financeiras divulguem anualmente as demonstragoes conta-
beis consolidadas, adotando o padrao contabil internacional conforme os pronunciamentos
emitidos pelo TASB [4], 6rgao que possui autoridades na drea de contabilidade das 20 mai-

ores economias mundiais. Essa resolucao ¢ considerada a primeira medida de convergéncia



da regulacao brasileira aos novos requerimentos internacionais de contabilidade para os
bancos, pois as normas atuais ainda nido convergiram totalmente aos padroes do IASB.

Em 2014 foi publicado pelo IASB [4] o Padrao Internacional de Relatérios Finan-
ceiros - Instrumentos Financeiros (IFRS 9) [7], norma que trouxe grandes desafios para
os bancos internacionais e brasileiros, especialmente na melhoria da gestao do risco de
perdas envolvendo negocios e operagoes de crédito, como empréstimos e financiamentos.
Caneca (2015) [8] afirma que a norma IFRS 9 modificou substancialmente a metodologia
de provisao para perdas com créditos, em rela¢ao ao disposto na (IAS 39) - Instrumentos
Financeiros, que foi revogada e substituida pela IFRS 9, recomendando que as institui¢oes
financeiras reconhecam nos balancos perdas esperadas e ndo apenas perdas incorridas.

No Brasil, a norma atual de provisao para perdas de crédito dos bancos esta descrita
na Resolu¢cdo CMN n° 2.682/1999 [9], e define critérios de classificacido das operagdes
de crédito e regras para constituicao de provisao para créditos de liquidacao duvidosa,
baseadas em niveis de risco estabelecidos a partir da analise de informagcoes qualitativas
e quantitativas do devedor e das operacoes realizadas, caracterizando assim um modelo
baseado predominantemente em perdas incorridas.

Outra importante inovagao normativa para o mercado financeiro nacional foi a publi-
cagao em 2017 da Resolucao CMN n° 4.557 [10], que dispoe sobre a estrutura de geren-
ciamento de riscos e destaca em seu artigo 6°, inciso I, que a instituicao deve identificar,
mensurar, avaliar, monitorar, reportar, controlar e mitigar o risco de crédito. Nos artigos
21 e 23 da referida resolucao tem as defini¢bes para o risco de crédito e as exigéncias adici-
onais para a estimacao das perdas esperadas e dos respectivos niveis de provisionamento.

Uma das medidas mais importantes para a gestao dos riscos, e também dos resultados
nos bancos, como mostram os estudos de Caneca (2015) [8], Araijo (2018) [11] e Niyama,
(2001) [12], é a provisdo para perdas de crédito, pois representa a alocagao de recursos
em forma de despesas para cobrir possiveis prejuizos em operagoes de dificil recuperagao
em caso de inadimpléncia dos clientes, situacao geralmente avaliada com predominio de
uma visdo retrospectiva de acontecimentos passados, como por exemplo o historico de
perdas ocorridas nos créditos concedidos aos clientes. Portanto, o provisionamento contra
perdas tem impactos no gerenciamento do risco de crédito e dos lucros das instituicoes
financeiras.

Entretanto, as ultimas crises financeiras vem mostrando a necessidade de aperfeicoar os
modelos atuais de provisao, baseados em perdas incorridas ou observadas para uma abor-
dagem com visao prospectiva das perdas esperadas de crédito, considerando por exemplo
as oscilagoes da atividade produtiva nos periodos de expansao e recessao da economia,
conhecidas como ciclos econémicos ou de negdcios, como fator importante para as esti-

mativas de perdas ou prejuizos dos bancos nas operagoes de crédito, conforme apontam



os estudos de Chianamea (2005) [13], Marins (2013) [14], Borio (2017) [15] e Abad (2018)
[16]. Os pontos principais dessa discussdao sao a necessidade das instituigdes financeiras
garantirem recursos contra perdas de crédito em periodos recessivos e a reducao dos efeitos
da restricao do crédito na recuperagao da atividade econdmica.

E importante destacar, no contexto das discussoes e dos desafios para a convergéncia
do Brasil aos novos padroes contabeis de IFRS 9, a relevancia do risco de crédito no
Sistema Financeiro Nacional (SFN), pois segundo o Bacen [17], a maior quantidade das
carteiras dos bancos estd classificada em crédito imobilidrio, crédito geral, financiamento,
investimento e arrendamento mercantil, indicando que o risco de perda mais representativo

é o de crédito.

1.2 Definicao do Problema

A norma IFRS 9 [7] recomenda que os bancos utilizem cenérios macroeconoémicos nas
estimativas de perdas esperadas de crédito, e isso esta demandando maiores esforgos das
institui¢oes financeiras para adequacao do processo de modelagem do risco de crédito e
das provisoes para a cobertura das perdas, como apontam diversos estudos ([18], [19],
[20], [21], [22]), [23], [24], [25], [26], [27] e [28]). Por exemplo, os bancos devem divulgar
seus métodos de modelagem da perda esperada e o julgamento da administracao sobre
insumos e premissas utilizados, os quais vem exigindo melhorias significativas nos dados,
sistemas, modelos quantitativos e governanga das institui¢oes financeiras.

O Banco do Brasil (BB) [29] possui processo de provisao para créditos de liquidagao
duvidosa baseado na Resolugao CMN 2.682/1999 [9], sendo que este provisionamento leva
em consideracao modelos de risco de crédito desenvolvidos com informacoes do cliente e
das operacoes realizadas. Tais modelos utilizam principalmente dados internos observados
na carteira de crédito em um determinado periodo, isto é, um processo com bastante
dependéncia de acontecimentos passados e que muitas vezes nao contempla projegoes de
cenarios economicos nas estimativas de perdas de crédito.

Como a norma IFRS 9 recomenda a utilizacao de cenarios macroeconémicos na provi-
sao de créditos contra perdas e esse processo no BB considera mais informagoes observadas
do que previstas, especialmente em relagao a conjuntura econémica futura, ha necessidade
de aprimoramento na instituicdo do modelo de perdas esperadas de crédito em funcao dos

ciclos econémicos no Brasil.



1.3 Justificativa e Importancia

O Sistema Financeiro Nacional (SFN)[30] é formado por érgaos normativos, supervisores
e operadores que atuam no mercado de moeda, crédito, capitais, cAmbio, seguros privados
e previdéncia privada. Particularmente o mercado de crédito possui papel relevante no
crescimento e desenvolvimento economico brasileiro, por ser um agente intermediario entre
poupadores e consumidores de recursos financeiros, através da realizacao de operagoes de
crédito, como por exemplo empréstimos e financiamentos contratados por pessoas fisicas
e empresas nas institui¢oes financeiras (Beck, 2000) [31].

Como agentes intermediarios de recursos, as institui¢oes financeiras se expoem a riscos
de perdas nas operagoes de crédito em razao da possibilidade dos clientes descumprirem
com as obrigagoes contratadas, podendo gerar prejuizos que impactam os resultados dos
bancos e, dependendo da importancia da instituicao no mercado, provocar crises nos sis-
temas financeiro e econémico (Cunha, 2011) [2]. Por isso, os érgaos normativos e supervi-
sores como os bancos centrais agem regulando e fiscalizando os operadores representados
pelas instittuigoes financeiras, as quais devem cumprir as normas regulatérias e melhorar
seus processos, modelos, técnicas e ferramentas de gestao dos riscos e negbcios.

A norma IFRS 9 introduziu, dentre diversas mudancas na contabilidade financeira,
uma nova abordagem para o reconhecimento de perdas de crédito esperadas, as quais
devem ser baseadas em condi¢bes macroecondémicas prospectivas e podem ajudar a aper-
feicoar a gestao do risco de crédito dos bancos, aumentar a transparéncia e a eficacia da
disciplina de mercado e melhorar a estabilidade financeira (Frykstrom, 2018) [32].

O Bacen publicou o Edital de Consulta Publica n® 60/2018 [33], com proposta sobre
os critérios para a constituicdo de provisao para perdas esperadas associadas ao risco de
crédito pelas instituicoes financeiras, a qual deve substituir em parte a Resolugao CMN
2.682/1999[9]. A vigéncia de nova resolugao sobre o assunto nao foi definida pelo CMN,
em funcao das complexidades e dos impactos da norma IFRS 9 no SFN.

Entretanto, o BB ja vem adequando sua estrutura organizacional as normas IFRS 9
do TASB [4], para que o banco esteja melhor preparado quando a nova resolugao passar
a vigorar. Neste sentido e tendo por base a proposta da Consulta Ptublica n° 60/2018,
diversos estudos e trabalhos estao sendo desenvolvidos no BB, com destaque para a melho-
ria na gestao do risco de crédito através da utilizacao de modelos prospectivos de perdas
esperadas de crédito que incorporem os cenarios econémicos.

Cabe destacar também a relevancia do mercado de crédito para a economia brasileira
e a importancia do banco neste segmento, pois segundo dados do Bacen [17] e do BB
[34], o saldo da carteira de crédito no SFN alcangou R$ 3,267 trilhoes no 1°tri/2019 e a

participacao da instituicdo financeira analisada foi de R$ 594,6 bilhoes ou cerca de 18%



do SFN. Essa grande exposi¢ao ao risco de crédito exige do BB os melhores modelos para

estimar as perdas nas operagoes de empréstimos, financiamentos e investimentos.

1.4 Contribuicoes Esperadas

Diante das justificativas apresentadas, o modelo de perdas esperadas de crédito em func¢ao
dos ciclos econémicos no Brasil, proposto neste estudo, visa auxiliar o BB a ficar em
conformidade com as exigéncias de IFRS 9, melhorar o processo de provisao para créditos
de liquidacao duvidosa e aperfeicoar a gestao dos riscos, especialmente a modelagem
das perdas de crédito com visdo prospectiva das condigdes econdmicas atuais e futuras.
Outra contribuicao da pesquisa é a publicacao de modelos econométricos que podem ser

facilmente replicados com bases de dados publicas.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

Este estudo visa propor para o Banco do Brasil um modelo de perda esperada de cré-
dito em funcao dos ciclos econémicos no Brasil, para atendimento das recomendacoes da
norma IFRS 9 [7], das exigéncias do Bacen [10] e [33] e da necessidade de adogao das
melhores praticas de gestao dos riscos, especialmente modelos de risco de crédito com

visao prospectiva da economia.

1.5.2 Objetivos Especificos

1. Revisar a literatura e indicar as principais referéncias teodricas sobre risco de crédito,

modelos de perdas, ciclos econémicos e IFRS 9.

2. Coletar e tratar bases de dados da carteira de crédito do Banco do Brasil e das

variaveis macroeconomicas representativas dos ciclos econémicos no Brasil.

3. Testar modelos e técnicas qualitativas e/ou quantitativas para estimar as perdas de

crédito do Banco do Brasil em funcao dos ciclos econdmicos no Brasil.

4. Avaliar os resultados dos testes e sugerir o modelo econométrico mais adequado para

o Banco do Brasil.



1.6 Metodologia

Para a revisao da literatura, foi utilizada metodologia cientifica baseada na abordagem da
Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado (TEMAC) de Mariano (2017), principios
e diretrizes recomendados pela norma ABNT ISO 31000 de gestao dos riscos [35] e nas
orientacoes para a elaboracao de dissertagoes de Selltiz (1974) [36] e Marconi (2006) [37].

O modelo proposto neste trabalho foi desenvolvido por meio de estudo de caso do
Banco do Brasil, com a coleta e o tratamento das bases de dados da carteira de crédito da
instituicao e de variaveis macroecondémicas brasileiras publicadas em 6rgaos e instituicoes
de pesquisa nacional.

Também foram consultados profissionais académicos e de mercado para a discussao e
validagao dos resultados obtidos com a modelagem econométrica realizada. Além disso,
o modelo construido para o BB foi aplicado nas bases de perdas de crédito do Bradesco,

conforme descri¢ao nos capitulos 4 (Metodologia), 5 (Bases de Dados) e 7 (Resultados).

1.7 Estrutura da Pesquisa

Além deste capitulo introdutorio, esta pesquisa esta estruturada da seguinte forma: os
capitulos 2 e 3 resumem as principais referéncias teéricas e a literatura para o embasa-
mento dos assuntos abordados, o capitulo 4 mostra o fluxo de atividades realizadas para
o cumprimento dos objetivos propostos, juntamente com breve descricao dos modelos es-
tatisticos e do estudo de caso, no capitulo 5 é apresentado o detalhamento das bases de
dados utilizadas na pesquisa, nos capitulos 6 e 7 sao avaliados os modelos, suas premissas
e os resultados da aplicacao das técnicas testadas, e o capitulo 8 contém um resumo das

conclusoes da pesquisa e sugestao de estudos futuros.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica para o entendimento da pesquisa, prin-
cipalmente os conceitos e referenciais tedricos e/ou normativos sobre risco de crédito,
provisao para perdas, IFRS 9 e ciclos econémicos, com base em buscas feitas em fontes

académicas, de mercado e regulatorias.

2.1 Risco de Crédito

A Resolugao CMN 4.557/2017[10] define o risco de crédito como a possibilidade de ocor-

réncia de perdas associadas a(o):

1. nao cumprimento pela contraparte de suas obrigagoes nos termos pactuados;

2. desvalorizagao, reducao de remuneracoes e ganhos esperados em instrumento finan-
ceiro decorrentes da deterioracao da qualidade crediticia da contraparte, do inter-

veniente ou do instrumento mitigador;
3. reestruturagao de instrumentos financeiros; ou

4. custos de recuperacao de exposigoes caracterizadas como ativos problematicos.

Segundo Souza (2018)[1], o risco de crédito consiste numa medida numérica da in-
certeza relacionada ao recebimento de um valor contratado a ser pago por um tomador
de um empréstimo, contraparte de um contrato ou emissor de um titulo, descontadas as
expectativas de recuperacgao e realizacao das garantias.

O BB, em seu Relatério de Gerenciamento de Riscos [29], tem o seguinte conceito de
risco de crédito: é a possibilidade de ocorréncia de perdas associadas ao nao cumprimento
pelo tomador ou contraparte de suas respectivas obrigacoes financeiras nos termos pactu-

ados, a desvalorizagdo de contrato de crédito decorrente de deterioragoes na classificacao



de risco do tomador, a reducao de ganhos ou remuneracgoes, as vantagens concedidas na

renegociagao e aos custos de recuperacao.

2.2 Provisao para Perdas de Crédito

A principal referéncia teérica é a Resolugao CMN n° 2.682[9], de 21 de dezembro de
1999, que dispoe sobre os critérios de classificacao das operagoes de crédito e regras para
constituigdo de Provisao para Créditos de Liquidagdo Duvidosa (PCLD), baseadas em
niveis de risco estabelecidos a partir da analise de informagoes qualitativas e quantitativas
do devedor e das operacoes realizadas.

Esta norma determina que os bancos devem classificar as operagoes de crédito em
ordem crescente de risco, nos seguintes niveis: AA, A, B, C, D, E, F, G e H. Basica-
mente sdo consideradas informagoes do devedor, dos garantidores e da operacao para a
classificacdo dos niveis de risco, como por exemplo situagao economico-financeira, fluxo
de caixa, pontualidade e atrasos nos pagamentos, limite de crédito, natureza e finalidade
da transacao, caracteristicas das garantias e valor da operacao.

Um dado importante para a classificagdo e revisao dos riscos é o nimero de dias de

atraso no pagamento das parcelas, de acordo com a seguinte regra:

1. entre 15 e 30 dias: risco B;

2. de 31 a 60 dias: risco C;

3. de 61 a 90 dias: risco D;

4. de 91 a 120 dias: risco E;

5. de 121 a 150 dias: risco F;

6. de 151 a 180 dias: risco G; e

7. acima de 180 dias: risco H.

Conforme o nivel de risco estabelecido, ¢ feita a provisao para créditos de liquidacao
duvidosa, que corresponde aos valores contabilizados pelos bancos para fazer face a perdas
provaveis na realizagao dos créditos, segundo os percentuais e os respectivos niveis de risco:
0,5% (A), 1% (B), 3% (C), 10% (D), 30% (E), 50% (F), 70% (G) e 100% (H).

Baseado nas regras de PCLD da Resolugao CMN 2.682/1999, as operagdes classificadas
como de risco nivel H sao baixadas contra a provisao existente, apos decorridos seis meses

de classificacao nesse nivel de risco, desde que apresente atraso superior a 180 dias, de

acordo com as demonstragoes contabeis e andlise de desempenho dos bancos [38] e [34].



2.3 IFRS 9 Relatorios Financeiros

O IASB [4] emitiu em 2014 a norma IFRS 9 [7] para desenvolver padroes de relatérios
financeiros com maior transparéncia, responsabilidade e eficiéncia nos mercados financei-
ros, e contribuir também com a confianca, o crescimento e a estabilidade financeira na
economia global.

A norma IFRS 9 tem como finalidade estabelecer as melhores préaticas para a pu-
blicacao das demonstragoes contabeis das institui¢oes financeiras, com destaque para os
valores de provisao para perda esperada de crédito, e espera-se um aprimoramento do
processo atual de contabilizagdo da PCLD, conforme regulamentado na Resolucao CMN
2.682/1999 [9]. As principais partes interessadas e afetadas pelos novos padroes conta-
beis de IFRS 9 sao os bancos, seguradoras, 6rgaos reguladores, supervisores e entidades
parceiras.

O tema relativo a provisdo dos bancos para perda esperada de crédito vem sendo dis-
cutido bem antes da aprovacao da versao final da norma IFRS 9 em 2014, principalmente
apés a crise financeira de 2008, conforme estudos do Banco de Compensagoes Internacio-
nais (BIS)[39], [40] e [41], entidade formada por autoridades governamentais dos principais
bancos centrais do mundo.

A figura 2.1 mostra um breve historico dos fatos relacionados a evolugdo da norma
IFRS 9, iniciando com a edigdo da norma original de IAS 39 [42], passando pelo primeiro

capitulo no auge da crise internacional em 2009 e a versao completa em 2014.

« IAS 39: Norma original para reconhecimento e mensuragéo dos instrumentos financeiros

* Primeiro capitulo de IFRS 9 sobre classificacdo e mensuragéo de ativos financeiros

* Requisitos de IFRS 9 para classificagdo e mensuracéo de passivos financeiros

« Adigao de norma IFRS 9 para contabilidade de hedge

* VVersdo completa da IFRS 9, com destaque para as regras de contabilizagédo das perdas de crédito
esperadas e nova data de vigéncia obrigatoria

= Bacen publica o Edital de Consulta Publica 54, com proposta para incorporagéo dos padrées IFRS 9
ao Plano Contabil das Instituices do Sistema Financeiro Nacional (Cosif)

EE€E€EKK

* Bacen publica o Edital de Consulta Publica 60, com proposta sobre critérios para constituicdo de

* Adiamento da data de vigéncia obrigatéria da norma IFRS 9 ]
provisdo para perdas esperadas associadas ao risco de crédito pelas instituigées financeiras ]

Figura 2.1: Breve Historico da Norma IFRS 9

No Brasil, o assunto vem sendo conduzido pelo Bacen, que apresentou os Editais de

Consulta Ptblica n° 54/2017 [43], com proposta para incorporagao dos padroes IFRS 9 ao
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Plano Contabil das Institui¢oes do Sistema Financeiro Nacional (Cosif) [44], e n® 60/2018
[33], com proposta sobre critérios para a constituigdo de provisao para perdas esperadas
associadas ao risco de crédito pelas instituigoes financeiras, as quais devem substituir a
Resolugao CMN 2.682/1999 [9] por nova resolugao ainda nao divulgada.

A tabela 2.1 resume um dos principais pontos da proposta inicial do Edital de Consulta
Publica n® 60/2018, que propoe a classificagdo do valor da perda esperada em estagios,
de acordo com a situacao das operacoes, promovendo alteracoes nos critérios de provisao
em relagao aos descritos na Resolugao CMN 2.682/1999.

Tabela 2.1: Perda Esperada IFRS 9

Provisdo Res. 2.682 Provisédo IFRS9 (Perda Esperada - PE)
. Minimo Classificagdo em . - . Valor da
Dias de Atraso Provisio Estigios* Situagdo das Operagoes Provisio
. _ 0.0% Operagoes com o mesmo PE
inferior a 15 rating de risco inicial ou
0.5% 1 - Normalidade Prospectiva
> sem piora de risco e
de 15 a 30 1,0% significativa
de 31 a 60 3,0% 2 - Aumento A Instituicdo percebe uma ProsPEctiva
de 60 2 90 10.0% significativo de risco | piora de risco significativa Vidapl’ﬁteira
de 90 a 120 30,0%

o PE
gdel{20alit0n B50.02 3 - Descumprimento Operagoes em default | Prospectiva
de 150 2180 | 70,0% Vida Inteira

superior a 180| 100,0%

* Proposta inicial para classificacdo nos estagios

O calculo dos valores de provisao deve ser feito com base na perda esperada dos
estagios 1 para as operagoes em normalidade ou quando nao hé piora de risco significativa,
2 se a instituicdo bancaria percebe aumento significativo de risco e 3 quando ocorre o
descumprimento da operacao. Importante destacar também a necessidade de utilizar visao
prospectiva da perda esperada, de 12 meses para as operagoes classificadas no estagio 1 e
para a vida inteira das operagoes nos demais estagios.

O Bacen definiu cronograma de 24 meses [23], iniciado em janeiro de 2018, para adap-
tagao do sistema financeiro aos novos padroes de IFRS 9 para classificacdo, mensuragao,
reconhecimento e baixa de instrumentos financeiros, provisao para perdas de crédito, con-
tabilidade de hedge, evidenciagao e apresentacao de instrumentos financeiros e finalmente
ajustes no Cosif [44].

As novas regras de provisao para perda esperada de crédito, previstas inicialmente
para implanta¢do no SFN em jan/2019 [33] e que foram adiadas para jan/2020 conforme

plano do Bacen [24], revelam complexidade e impactos elevados para a indistria bancaria,
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especialmente quanto as maiores despesas dos bancos para o provisionamento de perdas
esperadas na contratagdo, acompanhamento de operagoes de crédito dos clientes, necessi-
dade de maior integragao das diversas areas dos bancos as exigéncias de IFRS 9, inclusao
de informacgoes macroeconomicas na construgao das estimativas de risco de crédito e os
modelos/metodologias mais adequados para implementagao [25], [26], [19], [22], [24], [27]
e [28].

Segundo relatério da empresa de auditoria KPMG [19], o modelo de perdas incorridas
da TAS 39 [42] foi criticado pelo fato de adiar o reconhecimento de perdas, pela comple-
xidade de ter multiplas abordagens de reducao no valor recuperavel e por ser dificil de
entender, aplicar e interpretar. A norma IFRS 9 substitui esse modelo por uma aborda-
gem de perdas de crédito esperadas, nao sendo mais necessario que um evento de perda
ocorra antes do reconhecimento da perda por redugao no valor recuperavel e, assim, em

geral, todos os ativos financeiros incluirao uma provisao para perdas.

2.4 Ciclos Economicos

Entre as diversas definigoes sobre ciclos econdémicos (em inglés, business cycle), foi esco-
lhida a do Comité de Datagao dos Ciclos Econémicos (CODACE) [45], criado em 2004
pela Fundagao Getulio Vargas (FGV) [46] com a finalidade de determinar uma cronolo-
gia de referéncia para os ciclos economicos brasileiros, estabelecida pela alternancia entre
datas de picos e vales no nivel da atividade econdmica. Vale ressaltar que o BB utiliza as
informagoes do CODACE nos processos de modelagem do risco de crédito.

Os picos equivalem ao final de um periodo de expansao econoémica e os vales sdo os
pontos que significam o término de uma recessao da atividade produtiva, sendo que o
principal indicador de andlise é o Produto Interno Bruto (PIB), calculado pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [47]. O CODACE utiliza as taxas de cresci-
mento do PIB trimestral dessazonalizado a pregos de mercado, desde 1980, para definir
as duragoes (em trimestres) e amplitudes (variagao percentual) dos ciclos econdmicos no
Brasil, conforme mostrado na tabela 2.2.

Segundo o CODACE, houve a ocorréncia de um vale do ciclo de negécios brasileiro no
quarto trimestre de 2016, que representa o fim de uma recessao que durou 11 trimestres
— entre o segundo trimestre de 2014 e o quarto de 2016 — e a entrada do pais em um
periodo de expansao a partir do primeiro trimestre de 2017. O grafico da figura 2.2 mostra
a cronologia dos ciclos de negocios brasileiros desde 1980, com a curva reproduzindo a
evolucao do PIB Trimestral, com ajuste sazonal.

Outra fonte tedrica sobre os ciclos econémicos sdo as séries de livros do Departamento
Nacional de Pesquisa Economica (NBER) [48] dos Estados Unidos, fundado em 1920 e

11



Do 12 trimestre de 1981

Tabela 2.2: Cronologia dos Ciclos Brasileiros

Do 22 trimestre de 1583

-8,5% -3,5% 7 ; 4
ao 1¢ trimestre de 1983 s &3 3% ao 2¢ trimestre de 1987 : 0,0% 6.4%
Do 32 trimestre de 1987 Do 12 trimestre de 1989

(] -4, 2% -2,8% ) 2 8,5% 17,7%
a0 42 trimestre de 1988 4 ao 22 trimestre de 1989

g i g i

Do 3e tr_wnestre de 1989 1 7% 2.9% Do 28 UIIITIEStI'E de 1992 1 19,2% 6,0%
a0 12 trimestre de 1992 30 12 trimestre de 1995
Do 22 trimestre de 1995 Do 42 trimestre de 1995
a0 32 trimestre de 1995 - g i a0 42 trimestre de 1997 - S o
Do 12 trimestre de 1998 5 1.5% 1.2% Do 22 trimestre de 19599 g 7.5% 3.7%
ao 12 trimestre de 1559 o - ao 12 trimestre de 2001 ' '
Do 22 trimestre de 2001 3 9% 1.2% Do 12 trimestre de 2002 4 5 3% 5,3%
a0 42 trimestre de 2001 G it ao 42 trimestre de 2002 ’ ’
Do 12 trimestre de 2003 Do 32 trimestre de 2003

2 -1,6% -3,1% ) i 30,5% 5,2%
ao 2¢ trimestre de 2003 ao 3¢ trimestre de 2008
Do 42 trimestre de 2008 Do 22 trimestre de 2009

2 -5,5% -10,8% ) 20 23,0% 4,2%
a0 12 trimestre de 2009 S a0 12 trimestre de 2014 g

2 tei

Do 22 trimestre de 2014 11 -8,6% -3,2% - - - -

a0 42 trimestre de 2016

* Crescimento medide de acorde com o PIB trimestral dessazonalizado 2 pregos de mercado (Fonte: IBGE)

dedicado a divulgacao de resultados de pesquisas econémicas entre académicos, formula-
dores de politicas ptublicas e profissionais de negocios. As principais areas de estudo sao
o desenvolvimento de novas medidas estatisticas, a estimativa de modelos quantitativos
de comportamento econémico e a analise dos efeitos das politicas publicas.

Uma definicao classica de ciclos negécios é a de Burns (1946) [49] que afirma ser um
tipo de flutuagao encontrada na atividade econémica agregada das nagoes, caracterizada
por expansoes, recessoes, contracoes e recuperacoes de forma generalizada da produgao,

podendo durar de um a doze anos.
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*As dres sombreadas representam periodos de recessiio. Série de referéncia: PIB a pregos de mercado
fndice encadeado dessazonalizado (média 96 = 100). Dados entre 1980-T1 e 2017-T2

Figura 2.2: Evolucao do PIB Brasileiro (Fonte: CODADE)
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Capitulo 3
Revisao Sistematica de Literatura

A Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado (TEMAC) [50] é um método simples
e fundamentado para busca de literatura em diversas areas de conhecimento e melhoria
da interacao entre as bases de dados e os pesquisadores, e tem como principais fontes de
pesquisa as publicacoes cientificas do Web of Science (WoS) [51], Scopus [52] e Google
Académico (GA) [53].

Foram pesquisadas no WoS as palavras-chaves CREDIT RISK, BUSINESS CYCLE,
CREDIT LOSS PROVISIONING e IFRS 9, para melhor direcionar os resultados da busca
ao escopo deste estudo, e encontradas 57 publicacoes. Utilizando somente a palavra-chave
IFRS 9, que é a norma fundamental para a referéncia teérica do tema, apareceram 4.757
estudos relacionados as categorias Business Economics, Accounting Policies & Procedures,
Experiment/Theoretical Treatment e Accounting, considerando a data de publicacdo de
2000 a 2019. Adicionando as palavras-chaves BRASIL CREDIT RISK LOSS BANKS,
houve reducao significativa para 108 publicagoes.

A pesquisa no GA com os mesmos critérios do WoS (IFRS9 BRAZIL CREDIT RISK
LOSS BANKS, de 2000 a 2019) mais a palavra-chave BUSINESS CYCLE retornou 3.360
resultados, porém muitos documentos ja foram publicados no WoS e desconsiderados por
nao representarem artigos cientificos. Também foi analisada a base Scopus, que traz um
conjunto de publicagoes de forma mais restrita do que o WoS e o GA, priorizando revistas
e jornais por area de conhecimento, como por exemplo, o Jornal de Risco de Crédito,
porém os documentos nao tem disponibilidade gratuita.

Além das bases de conhecimento priorizadas pela abordagem TEMAC, foram con-
sultadas outras fontes com a orientagao de especialistas das areas de contabilidade e de
gestao dos riscos de importantes institui¢oes financeiras brasileiras, como a Caixa FEcond-
mica Federal e o Banco do Brasil. Dessa troca de conhecimento e experiéncias, foram
pesquisados estudos, normas e bases de dados do BCBS [3], IASB [4], FSB [54], Bacen

[5], empresas de consultorias e entidades representativas do setor.

14



3.1 Risco de Crédito e Ciclos EconOmicos

A literatura sobre a relacao entre o risco de crédito e os ciclos econdmicos vem se desenvol-
vendo ha muito tempo, especialmente a partir da divulgagao do Acordo de Basileia IT em
2004 [55], com énfase na questao sobre os impactos que o crédito possa ter na atividade
econoémica, como a andlise de Chianamea (2005) [56], que indicou uma preocupagio entre
a necessidade do sistema financeiro possuir capital suficiente para suportar seus riscos e
assegurar a estabilidade financeira dos paises.

Nesta linha de preocupagao sobre a estabilidade do sistema financeiro, Pesaran (2006)
[57] identificou que a distribuicao de perdas do portfélio de uma instituigao financeira é
impulsionada pelas classifica¢oes de crédito das empresas e seus retornos estao vinculados
a ciclos de negdcios caracterizados por varidveis ou fatores macroeconémicos observaveis.

Em 2007, Pesaran, Schuermann e Treutler [58] analisaram o impacto de choques nos
precos das agoes, nas taxas de juros e na producao real sobre as perdas de crédito em um
conjunto de 243 empresas, considerando um modelo macroecondémico global autoregressivo
(GVAR), e concluiram que as distribui¢oes de perdas sdo relativamente insensiveis a
choques tipicos dos ciclos de negdcios, decorrentes de alteragdes nas taxas de juros ou na
producao real.

Buscando melhorar o entendimento da relagao entre risco de crédito e os ciclos econo-
micos, através da teoria da Cadeia de Markov, Bruche e Aguado (2008) [59] propuseram
um modelo econométrico para caracterizar o comportamento temporal das probabilida-
des de inadimpléncia e das distribui¢oes das taxas de recuperacgao dos créditos, em funcao
das flutuagoes economicas, e descobriram que as varidveis macroeconomicas geralmente
determinam as probabilidades de inadimpléncia, porém tém pouca influéncia sobre as
distribuicoes de taxa de recuperacao.

Jé& os estudos de Fuertes, Kalotychou, Ahoniemi, Audzeyeva, Casu, Coakley, Garratt,
Greenwood-Nimmo, Milne e Mcfadden (2009) [60] com um modelo de Cadeias de Markov
(MMC) para considerar os efeitos do ciclo de negbcios no risco de migragao da classifi-
cacdo de crédito mostraram que os bancos aumentaram o seu capital em 6% durante a
expansao econdmica e liberaram até 17% dos recursos proprios para empréstimos durante
os periodos de retracao da atividade produtiva.

Enders, Zeno, Kollmann, Miiller, Engel, Giannone, Pfeifer e Scott (2010) [61] constata-
ram que as grandes perdas de crédito registradas nos bancos norte-americanos e europeus,
durante a crise financeira de 2008, provocaram um declinio consideravel e simultaneo na
atividade econémica nos EUA e na area do euro.

Utilizando dados de 1986 e 2009 sobre o crédito nos Estados Unidos, o modelo Cre-

ditRisk+ e medidas como o teste de estresse para verificar a sensibilidade do risco ao
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cenario econdmico, Mileo, Kimura e Kayo (2013) [62] concluiram que as perdas de crédito
foram subestimadas na maioria dos anos analisados.

Gavalas e Syriopoulos (2014) [63] examinaram as rela¢oes entre migracao de risco
de crédito devido a mudangas de rating e das condi¢gbes macroecondmicas, através de
uma modelagem de probabilidades de migracao de ratings corporativos em carteiras de
empréstimos de um grande banco austriaco.

Através de um modelo de vetores autoregressivos com as variaveis de hiato do pro-
duto, inflagdo, taxa de juros e provisao para perdas, Pool, De Haan e Jacobs (2014) [64]
examinaram como o risco de inadimpléncia de crédito afeta os empréstimos bancarios e
o ciclo de negdcios e destacaram a importancia desses fatores nas flutuacoes da atividade
produtiva e posteriormente os impactos sobre a oferta de crédito.

No caso do Brasil, os resultados de Terra, Marins, Beatriz e Neves (2013) [14] obtidos
com um modelo probit evidenciaram uma forte relacao negativa entre o ciclo econémico
e a inadimpléncia de crédito, e as variaveis macroecondmicas com maior efeito sobre
a inadimpléncia corporativa foram o crescimento do PIB e a inflacio. Outro estudo
semelhante feito por Correa, Silva, Marins, Neves e Silva (2014) [65], também encontrou
uma relacao negativa entre inadimpléncia de operagoes de crédito e ciclos economicos,
com base em dados das carteiras de crédito pessoal e de financiamento de veiculo, no
periodo de 2003 a 2008, porém utilizando a metodologia de Value at Risk (VaR).

Além da relagao entre risco de crédito e ciclos de negdcios, muitos estudos indicam a
influéncia da provisao sobre a gestao dos lucros dos bancos, como por exemplo a analise
de Aratjo, Lustosa e Paulo (2017) [66] dos modelos de perdas incorridas e esperadas
em empréstimos nos bancos do Reino Unido, Espanha e Brasil, através de um modelo

econométrico de dados em painel constituido por variaveis financeiras e macroeconoémicas.

3.2 Provisao para Créditos de Liquidacao Duvidosa

Muitos estudos abordam a relagao entre a provisao para créditos de liquidagao duvidosa
(PCLD) com as préticas de gerenciamento dos resultados das institui¢oes financeiras e as
alteracoes nas condi¢bes macroecondémicas que impactam a oferta de crédito.

De acordo com o Relatério da Comissao Européia (2013) [67], o provisionamento é uma
ferramenta-chave de gerenciamento de risco para lidar com perdas incorridas e esperadas
sobre exposicoes de crédito sem reduzir o capital quando essas perdas se materializam,
preservando a capacidade dos bancos de continuarem emprestando a economia. Tal po-
litica de provisionamento prudente é, portanto, determinante para a solidez financeira
dos bancos, em particular em periodos recessivos em que muitos empréstimos se tornam

inadimplentes.
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Utilizando testes de significancia estatistica para avaliar a discricionariedade dos ban-
cos na gestao das provisoes para perdas em operacgoes de crédito, Dantas, Medeiros e
Lustosa (2013) [68] concluiram que a incorporacao de varidveis macroeconomicas e dos
atributos da carteira de crédito especificam melhor a investigacao empirica das praticas
discricionarias adotadas pelos bancos para gerenciamento dos resultados.

Segundo Alberto e Silva (2016) [69], que estudaram as institui¢oes financeiras brasi-
leiras e luso-espanholas, a contabilidade é importante para o desempenho das instituicoes
financeiras, pois em fun¢ao dos riscos expostos e potenciais impactos, os bancos utilizam
as despesas com provisoes sobre as operacoes de créditos visando o gerenciamento de
resultados.

Apés revisar a literatura sobre provisionamento de perdas com empréstimos banca-
rios, Ozili e Outa (2017) [70] observaram que existem diferencas nos paises em relacao
ao gerenciamento das provisoes, de acordo com os arcaboucos prudenciais, contabeis,
institucionais, culturais, religiosos e fiscais.

Estudo do BCBS (2017) [71] abordou algumas questdes sobre o tratamento regulatério
das provisoes contabeis vigentes desde janeiro de 2018, como por exemplo a decisao das
jurisdigoes quanto a escolha entre uma abordagem estatica, na qual o ajuste transitorio
¢ calculado apenas uma vez, e uma abordagem dindmica, na qual a evolu¢ao das novas
provisoes de perdas de crédito esperadas durante o periodo de transicao sao também
levados em conta.

Em relagao as novas exigéncias contabeis de IFRS 9, Borio, Cohen, Domanski e Wool-
dridge (2017) [15] destacaram a necessidade de incorporar uma visao prospectiva da perda
esperada de crédito, mesmo se nenhum evento de alerta tiver ocorrido, e que as provisoes
para perdas esperadas devem aumentar no curto prazo e os bancos devem mudar seu
comportamento nas crises de crédito, reduzindo potencialmente a pro-ciclicidade.

Outra pesquisa do BCBS (2017) [72], sobre a interagdo entre contabilidade, regulacao
bancaria e o impacto no comportamento das instituigoes financeiras, revelou nao existir
uma evidéncia clara se o provisionamento de perdas com empréstimos dos bancos tem um
elemento ciclico, pois em alguns paises as praticas discricionarias tendem a aumentar a
medida que as condi¢bes macroeconomicas se deterioram, enquanto em outras situacoes
nao foi encontrada essa relacao.

Buscando identificar clientes com potencial de regularizacao da divida para reducgao
da PCLD de uma instituigao financeira, Lopes (2017) [73] utilizou técnicas de mineragao
de dados como Generalized Linear Models (GLM), Distributed Random Forest (DRF),
Deep Learning (DL) e Gradient Boosting Methods (GBM), que apontaram aspectos que
afetam o comportamento do cliente inadimplente, como o perfil de sua renda e a época

do ano.
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3.3 IFRS 9 Perdas de Crédito Esperadas

A publicacao em 2014 da norma IFRS 9 vem promovendo varias discussoes e pesquisas
para avaliar as principais mudancas e seus impactos na industria bancaria, especialmente
a necessidade de novos modelos para perdas esperadas de crédito.

Relatoério da consultoria PwC (2014) [18] analisou a estrutura de estégios prevista na
norma [FRS 9 para avaliagdo do risco dos ativos, sendo o primeiro estdgio o de menor
risco e com horizonte temporal de 12 meses e o segundo e terceiro estagios caracterizados
por ativos de maior risco que consideram o tempo de vida da operacdo. As perdas de
crédito esperadas para 12 meses devem se basear nas probabilidades de descumprimento
point in time (PD PiT), isto é, inadimpléncia sujeita as condigdes econémicas atuais. Em
outras palavras, as estimativas de PD serao alteradas a medida que uma entidade passar
pelo ciclo econémico.

Estudo da empresa de auditoria KPMG (2016) [19] avaliou que a norma IFRS 9 deve
impactar os bancos principalmente no processo de contabilizacao das perdas esperadas
de crédito, levando a maiores e mais volateis despesas com provisao para créditos de
liquidacao duvidosa, que também exigira das institui¢oes financeiras a ado¢ao de melhores
praticas de planejamento de capital para cobertura de eventuais prejuizos. O estudo
acrescenta que os novos padroes de provisao irao ampliar o escopo e a complexidade das
avaliagoes e julgamentos para as estimativas de risco e de perdas, aumentando também
a necessidade de novos processos e sistemas para utilizacao de dados e a realizacao de
calculos.

Borio, Cohen, Domanski e Wooldridge (2017) [15] apontaram que a abordagem de im-
pairment de IFRS 9 exige que os bancos e outras empresas reconhecam a perda esperada
de crédito e atualizem seus valores nos demonstrativos contabeis sempre que houver al-
teragoes no risco de crédito dos ativos financeiros. Para isso, deve-se dividir as operagoes
de crédito em trés estégios, conforme ocorre a piora do risco. O estagio 1 teria as perdas
de crédito esperadas para 12 meses e os estagios 2 e 3 as perdas ao longo do ciclo de vida
da operagao.

Com base em pesquisa sobre as praticas de provisionamento de perdas em 15 jurisdi-
¢oes na Asia e as orientacoes do BCBS e do TASB, Restoy e Zamil (2017) [74] examinaram
diversas questoes que os bancos precisam considerar para se adequarem as novas regras de
IFRS 9, especialmente o reconhecimento das provisdoes com base nas perdas esperadas na
originagao de crédito e a possibilidade de reduzir seu comportamento pré-ciclico, particu-
larmente durante o crescimento economico, exigindo assim que as entidades considerem
eventos ou previsoes futuras na determinacao das expectativas de perda de crédito.

Relativamente aos modelos propostos para a estimativa de perda esperada de crédito

na visdo de IFRS 9, estudos como o de Yang (2017) [75] sugerem uma técnica baseada nas
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probabilidades de default calculadas com fatores de risco como histéorico de downgrade
ou alteragoes na qualidade do crédito, tendo como amostra os registros de migracao de
rating de 2006 a 2016 em uma carteira comercial.

Vanék e Hampel (2017) [76] propuseram um modelo de probabilidade de default para
calcular as perdas esperadas de crédito de acordo com a norma IFRS 9, aplicavel a um
banco da Republica Checa, incorporando previsdes econémicas baseadas em matrizes de
transicao e probabilidades segundo a teoria das cadeias de Markov.

Para a adaptacao das instituigoes financeiras a norma IFRS 9, existem grandes desafios
como a determinagao dos estagios de risco, a metodologia com cenarios macroeconomicos,
o incremento de provisao, a qualidade das bases de dados e dos sistemas e a integracao das
novas normas com os demais processos e atividades dos bancos, de acordo com Fuentes
(2017) [26].

Ja a pesquisa de Frykstrom e Li (2018) [32] descreveu as perdas esperadas de crédito
de acordo com IFRS 9, suas diferencas em relacio ao modelo de perda incorrida da
norma [AS 39 e avaliou o impacto das novas regras nos niveis de capital regulamentar de
quatro grandes bancos suecos, concluindo que as provisoes para perdas de crédito devem

aumentar durante a transi¢ao da norma IAS 39 para a IFRS 9.

19



Capitulo 4
Metodologia

Este capitulo apresenta a estrutura da pesquisa, com detalhes sobre as atividades reali-
zadas, a descrigao geral dos modelos econométricos e as informagodes do estudo de caso
aplicado ao BB visando o alcance dos objetivos descritos.

De acordo com Selltiz (1974) [36], a metodologia cientifica é importante para respon-
der as questoes de uma pesquisa, aumentar a chance das respostas encontradas serem
precisas e nao viesadas e garantir a confiabilidade e a capacidade de replicagao dos estu-
dos. Marconi e Lakatos (2006) [37] definem a metodologia cientifica como uma série de
atividades sistematicas e racionais para se buscar, de maneira confidvel, solu¢oes para um

dado problema.

4.1 Principais Atividades

Para o desenvolvimento deste estudo, foram realizadas as atividades apresentadas na
figura 4.1.

A primeira atividade realizou a pesquisa de estudos nacionais e internacionais consi-
derando os principais conceitos e termos relacionados ao estudo, como risco de crédito,
modelos de perdas, ciclos econdmicos e IFRS 9, conforme ja detalhado nos capitulos 2
(Referencial Teérico) e 3 (Revisao Sistematica da Literatura).

Apods a fundamentacgao tedrica e a pesquisa bibliogréfica, foi feita a coleta de dados
quantitativos da carteira de crédito do BB, especialmente os indicadores de perdas e pro-
visdo. Para caracterizar e identificar os ciclos econémicos no Brasil, foram coletadas as
principais varidveis macroecondmicas, com destaque para indicadores da atividade econd-
mica (PIB, hiato do produto, vendas no comércio varejista e faturamento da industria),
evolugao do mercado de trabalho (emprego e desemprego), indicadores de inflagdo e dados

do SEN (inadimpléncia, crédito, provisoes e juros).
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Estudos nacionais e internacionais sobre risco de crédito,
Revis3o da Literatura e modelos de perdas, ciclos econémicos e IFRS 9

Referencial Tedrico Fundamentacdo tedrica com os principais conceitos relacionados
ao problema de pesquisa

Coleta de dados quantitativos sobre a carteira de crédito do

Coleta e Tratamento das Banco do Brasil e as principais varidveis macroeconémicas do
Bases de Dados Brasil

Tratamento das bases coletadas para utilizacdo na modelagem

Pesquisar modelos e técnicas para a modelagem das perdas
Modelagem, Testes e esperadas

Simulagoes Realizar testes com as técnicas empregadas e simular os modelos
em diferentes bancos

Avaliacao dos Resultados e Avaliar os resultados utilizando critérios consistentes e confidveis
Propostas Propor o uso de modelos mais adequados ao Banco do Brasil

Figura 4.1: Estrutura Simplificada da Metodologia de Pesquisa

O apéndice A contém a descri¢ao detalhada das varidveis utilizadas, com informagoes
sobre as fontes de consulta, os conceitos e as metodologias de apuracao dos dados.

As informacoes da carteira de crédito do BB estao disponiveis no endereco eletronico
http://www.bb.com.br, segdo Relagoes com Investidores, op¢ao de Downloads, arquivo
de Séries Histéricas [77], com periodicidade trimestral de divulgacdo e acesso livre ao
publico.

Para a representacao dos ciclos econdmicos, foram coletadas variaveis nas principais
fontes necessarias a construcdo das bases de dados histéricas, como por exemplo a pa-
gina do Bacen http://www.bcb.gov.br, segdo Estatisticas, Sistema Gerenciador de Séries
Temporais (SGS) [78]. A série de dados estéd vinculada aos temas Atividade econdmica e
Indicadores de Crédito.

Outros importantes bancos de dados foram consultados para a coleta de varidveis
macroeconomicas do Brasil, como o Ipeadata macroeconémico do Instituto de Pesquisa
Econoémica Aplicada (IPEA) [79], e as estatisticas das Contas Nacionais Trimestrais do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [47].

A cronologia dos ciclos de negdcios brasileiros, com as datagoes e duragoes dos periodos
de expansao e de recessao da economia nacional, é divulgada pelo Instituto Brasileiro de
Economia da Fundagdo Getulio Vargas (FGV/IBRE), no site http://portalibre.fgv.br/,
segao Tendéncias Economicas, Comunicado de Datacao de Ciclos Mensais Brasileiros (CO-
DACE) [46].

Feito o levantamento dos dados quantitativos da carteira de crédito do BB e das
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variaveis macroeconomicas representativas dos ciclos de negdcios no Brasil, foi verificada
a necessidade de tratamento das bases utilizadas na atividade de modelagem, apds analise

e realizacao dos seguintes procedimentos:

1. elaboracao de graficos com a evolucao das varidveis, para avaliar situacoes como
quebras estruturais, sazonalidade, tendéncias e possiveis valores atipicos (outliers)

e inexistentes (missing values);

2. elaboragao de graficos de dispersao entre as variaveis independentes e dependentes

do modelo proposto, para verificar possiveis relagoes de comportamento;

3. calculo das principais estatisticas descritivas das variaveis, como medidas de posicao,

dispersao e correlacao dos dados;

4. tratamento das variaveis para uso na modelagem, como por exemplo dessazona-
lizacao, suavizagao, exclusao de outliers e definicdo dos valores missing, quando

necessarios.

Com os dados coletados e tratados, foi realizada a pesquisa de modelos, técnicas e fer-
ramentas para a modelagem das perdas esperadas de crédito do BB em funcao dos ciclos
econdmicos no Brasil. A revisao da literatura descrita no capitulo 3 e a troca de conheci-
mento e experiéncia com outros pesquisadores e especialistas de universidades, bancos e
consultorias indicaram a realizacao de testes com as seguintes metodologias estatisticas:
regressao linear, regressao com dados em painel, regressao com séries temporais, matriz
de migracao de risco, cadeia de Markov, modelos lineares generalizados, simulagoes de
Monte Carlo e redes neurais.

Aniceto (2016) [80] revisou a literatura sobre aprendizado de maquina em risco de
crédito, indicando que as técnicas mais utilizadas sdo Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree (DT) e Artificial Neural Networks (ANN). Foi realizado também estudo
empirico com dados de uma instituicao financeira, que comparou diversos modelos de
risco do crédito e concluiu que as técnicas de aprendizado de méaquina, por exemplo DT,
Random Forest, SVM, Bagging ¢ AdaBoost, sao mais eficientes do que as abordagens
tradicionais, como Regressao Logistica.

Estudos feitos em 2018 das empresas de consultoria SAS [21] e de auditoria KPMG [20]
sugeriram algumas abordagens de modelagem da perda esperada de crédito de acordo com
IFRS 9, através dos parametros de Basiléia para calculo de capital, conhecidos como Pro-
babilidade de Descumprimento (PD), Exposi¢gao no Momento de Descumprimento (EAD)
e Perda Dado o Descumprimento (LGD). A figura 4.2 ilustra as principais metodologias

segundo os niveis de acuréacia e de complexidade analitica.
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Figura 4.2: Principais Abordagens de Modelagem

Como foram indicadas e sugeridas diversas técnicas estatisticas para o atendimento
do objetivo principal da pesquisa, ou seja, propor modelo de perdas esperadas de crédito
do BB em funcao dos ciclos econdmicos no Brasil, os seguintes aspectos foram levados em

conta para a realizacao dos testes com modelos econométricos:

1. disponibilidade de bases de dados para a aplicacao da técnica estatistica escolhida,
considerando requisitos de suficiéncia de informagoes, periodicidade de apuracgao e

qualidade na série historica;

2. atendimento das premissas, dos pressupostos e das condig¢oes exigidos pelo modelo
econométrico, buscando principalmente os métodos mais adequados para previsao

de valores quantitativos;

3. limitagoes do software estatistico disponivel, como capacidade de processamento de

dados e restrigoes de médulos para célculos e modelagem econométrica;

4. possibilidade de aplicagao das técnicas econométricas em bases de dados de outros
bancos, quando disponiveis, para fins de comparacao dos resultados e avaliacao da

qualidade do modelo proposto.

A dltima atividade do fluxo mostrado na figura 4.1 foi a avaliagdo dos resultados ob-
tidos com os testes dos modelos econométricos escolhidos, utilizando critérios consistentes
e confiaveis de acordo com as melhores praticas académicas e de mercado. Cabe destacar
que os modelos testados foram apresentados e discutidos no BB, para que a proposta final
atingisse as expectativas dos interessados e patrocinadores da pesquisa, especialmente os

gestores do processo de modelagem do risco de crédito.
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4.2 Descricao Geral dos Modelos Econométricos

Esta secao visa descrever de forma geral os conceitos, caracteristicas e aplicagoes dos
modelos econométricos estudados, e auxiliar o entendimento dos pressupostos, resultados
e interpretacoes que estao detalhadas no capitulo 7. Mais detalhes sobre os modelos estao

nas referéncias bibliograficas citadas.

4.2.1 Modelos de Regressao Linear Simples e Multipla

Segundo Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], os modelos de regressao podem ser utilizados
para avaliar o relacionamento entre variaveis economicas, como as func¢oes de demanda,
oferta, preco e investimento descritas na teoria economica, e auxiliar nas previsdes do
comportamento dessas variaveis.

Quando a relagao envolve apenas duas varidveis (dependente e independente) e a equa-
¢ao matematica é indicada por uma reta, o modelo é denominado regressao linear simples,
de acordo com Sartoris (2013) [82]. Se o comportamento de uma varidvel resposta, depen-
dente ou regressora for influenciado por mais de uma variavel explicativa, explanatoria ou
independente, trata-se de modelos de regressao multipla.

E importante registrar que os modelos de regressao linear simples e multipla devem

atender os seguintes pressupostos:

1. o valor esperado (médio) da variavel dependente depende dos valores das variaveis

explanatorias e dos parametros desconhecidos (coeficientes da regressao);

2. cada erro aleatério tem distribuicao de probabilidade com média zero (erros aleaté-
rios independentes e identicamente distribuidos), varidncia constante (homocedas-
ticidade dos residuos) e tem distribuigao de probabilidade normal (normalidade dos

residuos);

3. a covariancia entre dois erros correspondentes a duas observacoes diferentes quais-

quer é zero (auséncia de autocorrelagao serial nos residuos)

4. nenhuma das varidveis explanatérias é uma funcao linear exata de qualquer das
outras ou que nenhuma varidvel é redundante (multicolinearidade entre as variaveis

independentes).

4.2.2 Modelos Nao Lineares

Esses modelos podem ser classificados em duas categorias, de acordo com Hill, Griffiths e

Judge (2006) [81]:
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1. modelos nao lineares nas variaveis, mas que sao lineares em termos de parametros

desconhecidos, utilizando-se uma transformacao com logaritmos;

2. modelos nao lineares nos parametros e nao podem se tornar lineares nos parametros
mediante uma transformacao, sendo adotada técnica de estimacdo dos minimos

quadrados nao lineares.

Os modelos que contém termos polinomiais e de interacao sao lineares nos parametros,
podem ser estimados com o uso de minimos quadrados e sao tuteis para a descricao de
relacbes em que a resposta a uma variavel binaria depende do valor daquela variavel ou
de outra ([81].

Sartoris (2013) [82] afirma que muitos modelos nao lineares sao facilmente linearizéveis,
com destaque para duas formas: multiplicativo, aplicando logaritmo nos dois lados da
equacdo (também conhecido como log-log), e exponencial, porém adotando o logaritmo

apenas em uma das variaveis (log-linear).

4.2.3 Modelos Dinamicos ou de Defasagens Distribuidas

Segundo Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], uma mudanca no nivel de uma variavel ex-
planatéria pode ter implicacoes comportamentais para além do periodo de tempo em que
ocorreram e as consequéncias de decisdes economicas podem perdurar por longo tempo,
por exemplo, agdes tomadas em um ponto t do tempo afetam a economia nao s6 no ins-
tante t, mas também nos instantes t+1, t+2 e seguintes. Os autores denominam esses
efeitos de defasagem ou retardamento, e seus modelos sdo chamados de dindmicos ou
defasagens distribuidas.

As vezes, o impacto de uma varigvel incluida em um modelo de regressdo ndo acontece
de imediato, como por exemplo, uma campanha publicitaria pode impactar as vendas por
algum tempo além do fim da campanha, e as vendas em um més dependerdao dos gastos
com publicidade em cada um dos tltimos meses. Nessas situagoes, Hyndman (2019) [83]
afirma que precisamos permitir efeitos defasados nas varidveis explicativas, independentes

ou preditoras.

4.2.4 Regressao com Dados de Séries Temporais

Bueno (2011) [84] afirma que a econometria de séries temporais é particularmente in-

teressante para as previsoes futuras porque é formulada de forma dinamica, ou seja,

conhecendo-se o passado, vislumbra-se o futuro pela formulagao recursiva do problema.
Quando temos dados de séries temporais, em que as observagoes seguem uma ordena-

¢ao natural com o correr do tempo, existe sempre a possibilidade de que erros sucessivos
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estejam correlacionados uns com os outros, de acordo com Hill, Griffiths e Judge (2006)
[81]. Isso significa que, em qualquer periodo, o termo de erro corrente contém nao apenas
os efeitos de choques correntes, mas também o efeito acumulado remanescente de choques
prévios, circunstancia denominada de autocorrelacao, que deve ser levada em conta com
dados de séries temporais.

O método mais simples de fazer a previsao de uma variavel é o que usa justamente
o ultimo valor da varidvel, de acordo com Sartoris (2013) [82], no entanto isso sé serd
possivel se o valor da varidvel no periodo t é o valor que ela possuia no periodo t-1 mais
um componente de erro, processo conhecido como random walk (passeio aleatério).

E importante destacar a necessidade de teoria econdmica para definir as varigveis ex-
plicada e explicativa em regressdes com séries temporais, pois podem ocorrer relagoes
econométricas entre duas ou mais variaveis econdmicas sem qualquer relacao de causa-
lidade entre uma e outra por puro acaso, como afirma Bueno (2011) [84], gerando o

problema conhecido como regressao espuria.

4.3 Estudo de Caso

Este estudo foi aplicado em duas grandes institui¢oes financeiras nacionais, que sao lideres
de mercado e respondem por boa parte das operacoes de crédito contratadas no SEFN.
O BB possui controle misto (puiblico e privado) e demandou esta pesquisa visando o
aperfeicoamento das praticas de gestao dos riscos, notadamente a adequacao a norma
IFRS 9 sobre os modelos de perda esperada de crédito com visao econémica prospectiva.

O banco Bradesco é de controle privado e foi utilizado para fins de comparacao dos
resultados obtidos com os modelos econométricos testados na carteira de crédito do BB,
tendo em vista a similaridade da série histérica de perdas entre as duas institui¢oes finan-
ceiras.

Em relacao a importancia dos bancos no SFN, BB e Bradesco tinham participagao
de mercado no estoque de crédito para o segmento de pessoas fisicas de 18,7% e 10,6%,
segundo e quarto lugares, respectivamente, segundo o Relatério de Economia Bancéria
(REB) de 2018 [85], sendo que o primeiro lugar ficou com a Caixa Econémica Federal
(CEF) com 29,5% e o terceiro foi o banco Itai com 12%.

No segmento de pessoas juridicas, BB e Bradesco ficaram em segundo e terceiro luga-
res (17,6% e 12,6% respectivamente), perdendo apenas para o Banco Nacional de Desen-
volvimento Economico e Social (BNDES), que respondeu por 20,6% da participacao de
mercado no estoque de crédito.

A CEF liderou também o mercado de crédito imobilidrio (pessoas fisicas e juridicas)

com quase 70% de participacao, enquanto BB e Bradesco totalizaram juntos 16,1% com
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a segunda e terceira colocagoes. Ja no crédito rural para pessoas fisicas e juridicas, o BB

teve 53,4% de participacao e o Bradesco ficou em segundo com 6,5% desse mercado.

4.4 Modelo Econométrico Indicado para o Banco do

Brasil

O modelo econométrico proposto para o BB seré detalhado nos capitulos 5, 6 e 7, porém
adiantamos que foi composto por métodos estatisticos de regressao linear e de séries tem-
porais, combinados com a utilizacao de logaritmos e defasagens distribuidas. A varidvel
dependente, resposta ou explicada ¢ a baixa para prejuizo das operacoes de crédito e os
melhores regressores foram a inadimpléncia no SEN; o saldo de crédito no SEN e o hiato

do produto da economia brasileira.
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Capitulo 5

Bases de Dados

Tendo em vista que o objetivo principal deste estudo é propor um modelo de perdas espe-
radas de crédito em funcao dos ciclos econémicos no Brasil, considerando as necessidades
do BB, foram pesquisadas e coletadas varidveis representativas das perdas na carteira
exposta ao risco de crédito, para serem usadas como dependente, resposta ou explicada,
e indicadores macroeconomicos da economia brasileira para caracterizar as flutuacoes da
atividade economica nacional, como variaveis candidatas a independentes, explicativas ou
regressoras do modelo.

Também foram pesquisadas séries historicas de perdas de crédito de outros trés grandes
bancos do SFN (CEF, Bradesco e Ita), porém apenas a base de dados do Bradesco foi
utilizada pela maior quantidade de observacoes em relacao as demais instituigoes (CEF
e Ita). BB e Bradesco ficaram em segundo e quarto lugares na carteira de crédito
classificada, com 29% do valor total de R$ 3,6 trilhoes relativos & exposi¢do ao risco de
crédito do SFN, segundo dados de margo de 2019 do Bacen [86].

5.1 Limitacoes de Dados dos Bancos

Uma das principais limitacoes para o desenvolvimento desta pesquisa foi a necessidade de
preservar a confidencialidade das bases de dados internas do BB. Por isso, nao foi possivel
utilizar série histérica das perdas de crédito com visoes especificas, como por exemplo
nichos de clientes, tipos de produtos comercializados ou parametros de risco de crédito.
Os modelos de parametros de risco de crédito, conhecidos como PD, EAD e LGD
dos Acordos de Basileia [3], tem sido utilizados pelos bancos para estudos sobre a Perda
Esperada (PE), inclusive para avaliacdo das exigéncias de IFRS 9 ([21], [20], [75], [76]
e [87]. Entretanto, a disponibilidade de dados da PE do BB e demais bancos, na visao

de Basileia, é restrita em funcdo da confidencialidade estabelecida nas institui¢oes e da

28



falta de série histérica com muitas observagoes, pois a implementacao nos bancos dos
parametros de Basileia é algo relativamente recente.

Outro fator limitante da pesquisa, para a modelagem das perdas esperadas de crédito
utilizando bases de dados abertas ou publicas (ndo confidenciais), foi a periodicidade
trimestral dos valores de baixa para prejuizo de crédito, gerando base com 72 observagoes
no periodo de marco de 2001 a dezembro de 2018, conforme coleta feita no BB [77].
No Bradesco, a série histérica também é trimestral e estd disponivel desde 2007 ([88].
Caso fosse possivel o acesso a dados com frequéncia mensal, teria maior quantidade de
observagoes que favorecem a construcao de modelos econométricos mais robustos.

Importante frisar que os anos de 2001 para o BB e 2007 para o Bradesco sao os periodos
iniciais com séries historicas de baixa para prejuizo de crédito, publicados e disponibiliza-
dos pelos bancos para consulta ptblica pela internet, referentes as informagoes trimestrais

de marco, junho, setembro e dezembro de cada ano.

5.2 Perdas de Crédito dos Bancos

O grafico 5.1 mostra a evolucao historica dos valores de baixa das operacoes de crédito
em prejuizo ou contabilizadas em perdas, nos balancos contabeis do BB e Bradesco, no

periodo de 2001 a 2018, sendo que a base de dados do Bradesco foi iniciada em 2007.
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Figura 5.1: Evolugao das Perdas de Crédito - BB e Bradesco

Em margo de 2001 o BB contabilizou R$ 538 milhoes em perdas de crédito (baixa para

prejuizo) e chegou a quase R$ 5 bilhoes de prejuizo em operagoes de crédito em dezembro
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de 2018. O Bradesco passou de R$ 1,03 bilhdo de baixa para prejuizo em marco de 2007
para R$ 4,65 bilhoes em dezembro de 2018.

Esses aumentos nas perdas do BB e Bradesco acompanharam o crescimento das cartei-
ras de crédito dos dois bancos no periodo, pois maior volume de contratagoes de operacoes
de crédito eleva a exposicao ao risco de crédito e também mais probabilidade de inadim-
pléncia e perdas. No grafico apresentado na figura 5.1 fica claro também o impacto das
duas tltimas grandes crises econémicas (2008/2009 e 2015/2017) sobre as perdas de cré-
dito no BB e Bradesco.

5.3 Ciclos Econémicos no Brasil

Para representar adequadamente os ciclos econdmicos no Brasil, foram pesquisadas séries
histéricas de varidaveis macroeconémicas com dados trimestrais, na mesma periodicidade
das bases de perdas de crédito do BB, e dentro do intervalo de tempo entre marcgo de 2001
e dezembro de 2018.

Os estudos da FGV/CODACE (2017) [45], a revisao da literatura, com destaque
para Zaniboni (2013) [89], Magalhaes (2010) [90], Magalhaes (2009) [87], Mileris (2013)
[91], Caneca (2015) [8] e Terra (2013) [14], e a troca de conhecimento e experiéncia com
outros pesquisadores, especialistas e consultorias, indicaram analisar as seguintes variaveis
macroeconomicas: PIB, hiato do produto, desemprego, inflagdo, taxa de juros, volume de

crédito, nivel de provisoes do SFN e vendas no comércio varejista.

5.4 Coleta e Tratamento das Bases de Dados e Va-
riaveis

Foram coletadas inicialmente 105 variaveis, considerando o periodo de 2001 a 2018 e os
principais indicadores das carteiras de crédito dos bancos estudados (BB e Bradesco) e das
variaveis macroeconomicas representativas dos ciclos econémicos no Brasil, tendo como
fontes mais importantes Bacen, IBGE, IPEA e FGV.

Para utilizacao das variaveis nos modelos econémetricos, foram priorizados dados com
a maior quantidade de observacoes possivel no periodo de anélise (72 registros de 2001 a
2018), na periodicidade trimestral, deflacionados (valores reais), dessazonalizados (ajuste
sazonal), sem valores ausentes (missing values), sem quebras estruturais e sem desconti-
nuidade na divulgacao.

No conjunto de indicadores da carteira de crédito do BB e do Bradesco ([77] e [88],

sao divulgados por trimestre diversos dados sobre a situagao e evolucao da carteira de
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empréstimos, financiamentos e outras operagoes sujeitas ao risco de crédito, como por
exemplo saldos por segmento/produto/setor, niveis de risco, inadimpléncia, provisoes e
perdas. Entretanto, nem todos os indicadores dos bancos possuem dados desde marco de
2001, data escolhida como inicio da série histérica.

Para as variaveis representativas dos ciclos econémicos no Brasil, foram obtidos dados
do PIB, crédito no SFN, indices de inflacao, mercado de trabalho, consumo das familias,
vendas no comércio varejista e faturamento da indtstria. Vale ressaltar que foram utili-
zados os valores finais dos trimestres (margo, junho, setembro e dezembro) para as séries
com periodicidade mensal.

O nome abreviado (sigla) e a descri¢ao das varidveis constam no Apéndice A.

5.4.1 Analise Descritiva

Uma atividade importante antes do desenvolvimento de modelos econométricos, conforme
descrito no capitulo 4, segdo 4.1 (Metodologia, Estrutura da Pesquisa), é a realizacao de
analise descritiva das variaveis candidatas a dependentes e independentes do modelo pro-
posto, pois essa descricao permite identificar possiveis relacionamentos entre as variaveis,
padroes de comportamento das séries historicas ao longo do tempo e eventuais tratamen-
tos, ajustes ou transformacoes nos dados previamente ao uso das técnicas estatisticas, de
acordo com Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], Sartoris (2013) [82] e Hyndman (2019) [83].

A andlise a seguir visa mostrar o comportamento das variaveis no periodo de 2001 a
2018, para auxiliar na avaliagao de situagoes como quebras estruturais nos dados, padroes
de sazonalidade, tendéncia ou ciclicidade nas séries e possiveis valores atipicos (outliers) e
inexistentes (missing values), que podem influenciar nos testes dos modelos econométricos
detalhados nos capitulos 6 e 7.

Em relacao aos graficos e estatisticas descritivas, serdo mostrados os resultados mais
importantes da carteira de crédito do BB e dos ciclos econémicos no Brasil, tendo em
vista a semelhanca entre algumas variaveis e a necessidade de resumir os dados analisados

da melhor forma possivel.

Carteira de Crédito do Banco do Brasil

A figura 5.2 mostra o comportamento do saldo da carteira de crédito do BB, nos prazos
médios de 3 e 12 meses, identificadas pelas varidveis MEDIACARTBB3M e MEDIA-
CARTBBI12M.

A carteira de crédito vem crescendo muito desde 2001, quando ficou abaixo de R$ 100
bilhoes, chegou a cerca de R$ 700 bilhdes em 2016, porém caiu para pouco mais de R$

600 bilhoes em 2018, em funcao da tultima recessao econdémica no Brasil que provocou o
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Figura 5.2: Carteira de Crédito BB

fechamento de empresas e vagas no mercado de trabalho. Essa conjuntura aumentou a
inadimpléncia de pessoas fisicas e juridicas, levando a redu¢do no volume das operacoes
de crédito contratadas no BB a partir de 2016.

O gréfico seguinte 5.3 mostra as perdas de crédito do BB em valor (PERDASBB) e o
percentual delas em relagao a carteira nos prazos médios de 3 e 12 meses (PERDASBB3M
e PERDASBBI12M), indicando maior variabilidade nos dados e comportamento ciclico em
funcao das crises economicas que afetaram o Brasil nos tdltimos anos, especialmente no
biénio 2008/2009 e triénio 2015/2017.

No que tange aos valores de provisao contra possiveis perdas em operagoes de crédito
do BB, estabelecidos de acordo com as regras de PCLD da Resolu¢ao CMN 2.682/1999
[9], o gréfico 5.4 revela que o nivel de provisionamento, identificados pelas varidveis PRO-
VREQBB e PROVTOTBB, geralmente acompanha a evolu¢ao do saldo das operagoes
de crédito, porém o banco pode realizar provisao complementar (PROVCOMPBB) em
funcao do agravamento do risco de crédito para casos especificos, como foi observado nos
ultimos dois anos.

Na tabela 5.1 sdo apresentadas as principais estatisticas descritivas das variaveis da car-
teira de crédito do BB, como medidas de posigao (Mean, Median, Maximum e Minimum),
dispersao (Std.Dev., Skewness e Kurtosis), normalidade (Jarque-Bera) e de frequéncia
(Sum, Sum Sq.Dev e Observations), que indicam que a maioria das séries contém 68 ob-

servagoes trimestrais, apenas uma variavel possui 72 dados (PERDASBB) e uma tem 9

32



1.40

-1.20
- 1.00
10.000 &
w - 0.80
2 8.000-
E - 0.60
< 6.000-
4.000 - 040
2.000 +
0 e e e e e
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
— PERDASEB
—— PERDASBB12M
— PERDASBB3M
Figura 5.3: Perdas de Crédito BB
2.400
2200 1
=
2000 3
1800 &
40,000 1600
2 1.400
S 30.000
£
= 20.000
o
10.000
0 L L I L I I L L RS S LS LD RN I RN I R R
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
—— PROVCOMPEB
—— PROVREQEB
—— PROVTOTBE

Figura 5.4: Provisao de Crédito BB

registros (PROVCOMPBB).
Em relacdo as perdas de crédito do BB (PERDASBB), chama atengao o valor maximo

de R$ 9 bilhoes, registrado em dezembro de 2016, como reflexo de prejuizo contabilizado
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Tabela 5.1: Estatisticas da Carteira de Crédito do BB (R$ milhoes)

MEDIACARTBB3M MEDIACARTBB12M PROVREQBB PROVTOTBE PROVCOMPBE PERDASBB

Mean 3548811 3414929 16611.83 18012.00 1983.469 2511.262
Median 3253225 2967440 15880.68 18113.64 2067.101 2146.139
Maximum 7132267 7040017 37513.56 37es14 2287.270 9000.046
Minimum 51864.21 51810.29 2661.432 2881.783 1535.055 358.1150
Std. Dev. 2404959 240907.5 10926.83 11288.97 251.1354 2024903
Skewness 0.158884 0.243792 0.441835 0.364122 -0.572916 1.004953
Kurtosis 1.393884 1.429791 1.985066 1.916801 2202832 3.293109
Jargue-Bera 7.594995 7.669337 5131067 4826418 0.730652 123760
Probability D.022427 0.021717 0.0v6878 0.089528 0.693870 0.002053
Sum 24131912 23221518 1129604, 1224816. 17851.22 1808109
Sum Sq. Dev. 3.88E+12 3.89E+12 8.00E+09 8.54E+09 504551.9 291E+08
Obsemvations 68 68 68 68 E] T2

para cliente especifico e que passou a gerar provisoes complementares (PROVCOMPBB).

Ciclos Econdémicos no Brasil

Levando-se em conta a disponibilidade e a periodicidade das bases de perdas de crédito
do BB, isto é, série historica trimestral de marco de 2001 a dezembro de 2018, foram
analisadas diversas variaveis macroeconémicas para representar adequadamente os ciclos
economicos no Brasil, apds avaliacao das indicagoes da literatura e a troca de conheci-
mento e experiéncia com pesquisadores, especialistas e consultorias.

O primeiro grupo de indicadores macroeconomicos se refere a carteira de crédito do
SEN, ilustrada no grafico 5.5 com as variaveis CARTCREDSFN, CONCCREDSFN, CRE-
DITOSALDO e PROVSFN.

O nivel de provisoes do SFN (PROVSFN) apresenta comportamento ciclico ao longo
do tempo, em func¢do dos ciclos econdmicos no Brasil, como se pode ver nas ultimas
recessoes (2008/2009 e 2015/2017), quando ocorreram grandes altas nos provisionamentos
dos bancos brasileiros.

Vale observar que a ultima recessao economica no Brasil elevou o risco de crédito que
aumentou a PCLD nas institui¢oes financeiras (PROVSFEN) e reduziu o saldo de operagoes
de crédito contratadas e concedidas no SFN (CARTCREDSFN e CREDITOSALDO).

Em relagao aos padroes de comportamento da carteira de crédito do SFN, as variaveis
CARTCREDSFEN e CREDITOSALDO apresentam tendéncia de crescimento até 2015 e
CONCCREDSFN possui registros apenas a partir de 2011.

A tabela 5.2 resume as principais estatisticas descritivas das variaveis escolhidas para a
carteira de crédito do SFN, e mostra que duas possuem série completa com 72 observacoes
(CREDITOSALDO e PROVSFN).

A variavel CONCCREDSFN possui apenas 32 observacoes no periodo de 2001 a 2018,

prejudicando sua utilizacao no desenvolvimento dos modelos econométricos.
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Figura 5.5: Carteira de Crédito SFN

O segundo grupo de variaveis macroeconémicas é formado por quatro taxas de desem-
prego, conforme grafico 5.6, que possuem componentes de tendéncia (DESEMPOCULTO
e DESEMPOCULTOPRECARIO) e sazonalidade (DESEMPABERTO) e uma com pou-
cos registros (DESOCUPACAO).

Verifica-se que a ultima recessao econdmica no Brasil, no triénio 2015/2017, provo-
cou forte elevagao nas taxas de desemprego aberto em Sao Paulo, conforme pesquisa da
Fundagao Sistema Estadual de Analise de Dados (Seade) [92] e de desocupagao no Brasil,
segundo o IBGE [93].

DESEMPABERTO néo inclui o desemprego oculto (trabalho precédrio e desemprego
por desalento), DESEMPOCULTO compreende trabalho precario e desemprego por de-
salento, e DESEMPOCULTOPRECARIO nao inclui desemprego por desalento nem de-
semprego aberto.

Embora a quantidade de observagoes entre as variaveis DESEMPABERTO e DESO-
CUPACADO seja bem diferente, 72 e 28 registros respectivamente, as principais estatisticas
descritivas estao proximas, como mostra a tabela 5.3.

Entretanto, nao é indicada a utilizacao da variavel DESOCUPACAQO nos modelos
econométricos, por causa da baixa quantidade de registros no periodo de andlise (2001 a
2018).
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Tabela 5.2: Estatisticas da Carteira de Crédito do SFN (R$ milhoes e %)

CARTCREDSFN COMCCREDSFM CREDITOSALDO PROVSFN

Mean 2139418, 2937744 1650719, 6.168056
Median 2125678, 295289.0 14398303, 6.300000
Maximum 3631793, 358628.0 3260174, 8.100000
Minimum 547896.3 231721.0 318496.0 4 300000
Std. Dewv. 1082907, 30846.01 1088643, 0797147
Skewness -0.025284 0.146859 0.207464 0.151566
Kurtosis 1.478310 2754380 1.437258 2.387861
Jarque-Bera 5215721 0195465 7842973 1.399810
Probability 0.073692 0.906891 0.019812 0.496632
sSum 1.16E+08 9400782. 1.19E+08 444 1000
Sum 5q. Dev. 6.22E+13 297E+10 8.41E+13 4511653
Observations A4 3z T2 T2
16
14
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Figura 5.6: Desemprego no Brasil

Acerca do nimero de pessoas admitidas (EMPREGADMIS), demitidas (EMPREG-
DEMIS) e o saldo (EMPREGSALDO), fica evidente o padrao de sazonalidade nos dados,
conforme gréfico 5.7.

A variavel EMPREGSALDO, que é a diferenca entre o nimero de admissoes e demis-

soes, indica também que as recessoes econdmicas de 2008/2009 e 2015/2017 impactaram
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Tabela 5.3: Estatisticas de Desemprego (%)

DESEMPABERTC DESEMFPOCULTO DESEMPOCULTOPRECARIO DESOCUPACAD

Mean 10.79308 4144444 3.056944 9.471429
Median 10.45000 3.450000 2.550000 8.600000
Maximum 15.60000 7.400000 5.400000 13.70000
Minimum 6.900000 1.800000 1.400000 6.200000
Std. Dev. 2095960 1.902844 1.347907 2499757
Skewness 0.399150 0.415387 0.376853 0.251444
Kurtosis 2328162 1.635621 1.636163 1.434199
Jargue-Bera 3.265943 7.655147 7.284375 3.155402
Probability 0.195348 0.021762 0.026195 0.206449
Sum T77.1000 295.4000 220.1000 265.2000
Sum Sq. Dev. 311.9065 257.0778 128.9965 168.7171
Observations 72 72 72 28
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Figura 5.7: Admissoes, Demissoes e Saldos de Pessoas Empregadas

negativamente o mercado de trabalho, com menos contratagoes e mais demissoes de pes-
soas.

O indice de emprego (gréfico 5.8) apresenta componente de tendéncia de 2001 a 2014
(crescimento), porém inverteu o comportamento a partir de 2015 com redugao no indice
e relativa estabilidade nos ultimos dois anos.

As estatisticas de emprego mostradas na tabela 5.4 indicam que todas as variaveis

estao com a quantidade completa de observagoes (72 registros).
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Figura 5.8: Indice de Emprego

Outro dado que chama atencao é a grande diferenga entre os valores de média e me-
diana da variavel EMPREGSALDO, destacando que a mediana é uma medida estatistica
que sofre menos influéncia de observagoes extremas (outliers).

Em relagao ao faturamento da indistria (grafico 5.12), observa-se sazonalidade e ten-
déncia na varidvel FATURAMINDUSTRIA, e forte queda no indice nos ultimos anos em
fungao da recessao econémica brasileira no triénio 2015/2017.

Os principais indicadores de inadimpléncia do SFN apresentam padroes de ciclicidade
(INADSFN) e de tendéncia (OPERINADSFN), como mostrado no grafico 5.10.

A variavel INADSFN, que apresentou a maior taxa de inadimpléncia em 2001, parece
ser mais sensivel aos movimentos de expansao e retracao da atividade econémica no Brasil.
Ja a variavel OPERINADSFN sinaliza acompanhar o ritmo de crescimento da carteira de
crédito do SFN.

Outras variaveis com claro componente sazonal sao CHEQSEMFUNDO e CONSUL-
TASPC (grafico 5.11), e que também apontam leve padrao de tendéncia segundo as ne-
cessidades de verificacao de restrigdes para as contratagoes de crédito.

Das variaveis analisadas até o momento, a tnica com histograma préximo de uma
distribuigdo normal é o percentual de cheques sem fundo (CHEQSEMFUNDO).

Em relagao as estatisticas de faturamento e inadimpléncia descritas na tabela 5.5, cabe
destacar que apenas a varidvel OPERINADSFN tem menor quantidade de observagoes
(56 registros) e o valor maximo da varidvel INADSFN (6,5%) pode ser considerado um
outlier no periodo de 2001 a 2018.
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Tabela 5.4: Estatisticas de Emprego (Quantidade e %)

EMPREGADMIS EMPREGDEMIS EMPREGSALDC EMPREGO

Mean 1223723, 1238445, -15222 42 149 6589
Median 14179413, 1237909, 8514400 154.0250
Maximurm 1881127, 1769381, 3094420 189.6300
Minimum 570959.0 642005.0 -654946.0 93.04000
Std. Dev. 3570765 3311308 2474863 30.93194
Skewness 0.249047 -0.064029 -0.935404 -0.327854
Kurtosis 2 031562 1.743002 2 706366 1.573660
Jarque-Bera 3.557909 4789326 10.82793 7.393200
Probability 0.168815 0.091203 0.004454 0.024808
Sum 88108051 89168063 -1096014. 10775.44
Sum Sq. Dev. 9.05E+12 7.78E+12 4.35E+12 B7931.71
Cbservations 72 T2 T2 72
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Figura 5.9: Faturamento no Brasil

Em relacdo as taxas de inflacio, foram coletados o Indice Nacional de Precos ao
Consumidor (INPC), o Indice Geral de Precos do Mercado (IGP-M), o Indice Geral de
Precos-Disponibilidade Interna (IGP-DI), o Indice de Custo de Vida (ICV), o Indice
Nacional de Precos ao Consumidor-Amplo (IPCA) e o Indice de Precos ao Consumidor-
Brasil (IPC-Br), que de maneira geral apresentam comportamento semelhante ao longo
do tempo (grafico 5.13).

Os valores atipicos (outliers) em novembro de 2002 foram causados pelas incertezas
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Figura 5.11: Cheques Sem Fundos e Consultas SPC

politicas apds as eleigoes presidenciais, que provocaram elevadas taxas de inflacdo. No
segundo trimestre de 2017, o registro de deflacio no nivel geral dos pregos ocorreu em
virtude da recente recessao econémica no Brasil a partir de 2015.

Calculando as estatisticas descritivas das taxas de inflagdo mais importantes (tabela
5.6, constata-se para todas as variaveis dados completos no periodo de 2001 a 2018, maior

e menor valores observados para o IGPM, 3,75% e -1,08% respectivamente).
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Figura 5.12: Faturamento no Brasil

Para os principais indicadores do PIB brasileiro, tem niimeros indices apurados de
varias formas, como por exemplo a variavel IBCBRSAZONAL do Bacen e os demais
indices calculados pelo IBGE, para divulgacao das Contas Nacionais Trimestrais ([47],
como se pode ver no grafico 5.14.

O IBCBR ¢é um indicador antecedente do PIB divulgado pelo IBGE, e vem sendo
utilizado pelo mercado para antecipar ou prever o ritmo de crescimento econémico no
Brasil.

A tendéncia de crescimento é evidente nas varidveis IBCBRSAZONAL, PIBPMDES-
SAZ e PIBTRIMPM, porém foi interrompida a partir de 2015 com a crise economica
no Brasil. A variavel PIBMOVTRIM possui componente de sazonalidade e se mantém
relativamente estdavel no periodo analisado.

No grafico 5.15 sao apresentadas as variacoes nas taxas do PIB, calculadas em quatro
diferentes formas: trimestral, acumulada ao longo do ano, acumulada em quatro trimestres
e acumulada em dois trimestres. Essas taxas sao muito utilizadas para identificar os ciclos
econdmicos ou de negdcios no Brasil, conforme estudos do CODACE [45].

Analisando essas taxas, percebe-se de maneira mais nitida a influéncia dos ciclos econo-
micos, especialmente o impacto negativo das duas tltimas grandes recessoes (2008/2009
e 2015/2017).

O grafico 5.16 mostra que os valores do PIB em délares (PIB12MUS) aumentaram até
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Tabela 5.5: Estatisticas de Faturamento e Inadimpléncia (indice, %, valor e niimero)

FATURAMINDUSTRIA FATURAMINDUSTRIADESSAZ  INADSFN  OPERINADSFM  CHEQSEMFUMDO  CONSULTASPC

Mean 110.9105 109.9261 3.619444 74173.84 18.96028 1892075.
Median 108.1500 107.7486 3.455000 77895.39 19.09000 1910682
Maximum 136.7000 131.0000 6.500000 1404743 26.58000 2641710.
Minimum 88.26630 88.90000 2.810000 17066.98 11.93000 1291428
Std. Dev. 11.72475 10.83353 0.705906 3794565 3.226180 3107534
Skewness 0.224551 0.275259 1.679965 0.056278 -0.188703 0.349805
Kurtosis 2148436 1.990087 6.322271 1.755249 2691964 3.023143
Jarque-Bera 2780562 3.965983 66.97986 3.644839 0702074 1.469973
Probability 0.249005 0.137450 0.000000 0161634 0.703958 0.479512
Sum 7985.554 7914.682 260.6000 4153735 1346.180 1.36E+08
Sum Sq. Dev. 9760.360 8332.945 35.37958 7.92E+10 728.5764 6.86E+12
Obsemvations 72 72 72 56 71 72

Wariagdo % mensal
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Figura 5.13: Inflacao no Brasil

agosto de 2011, quando totalizaram US$ 227 bilhoes, relativa estabilidade até agosto de
2014, e entao comecaram a declinar durante a crise economica de 2015 a 2017. O PIB
calculado em reais (varidveis VLRPIBPM e PIBAC12MRS) nao deixa claro os impactos
das duas ultimas grandes recessdes economicas sobre o nivel da atividade produtiva no
Brasil.

Outra importante varidvel representativa da atividade econémica é conhecida como
o Hiato do Produto (HIATOPRODUTO), que significa a diferenca percentual entre o
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Tabela 5.6: Estatisticas de Inflagao (%)

IGPDI IGPM INPC IPCA
Mean 0588889 0619583 0489722 0477639
Median 0580000 0620000 0460000 0435000
Maximum 2700000 3750000 2700000 2100000
Minimum -0.860000 -1.080000 -0.300000 -0.230000
Std. Dew. 0751180 0801747 0433567 0367026
Skewness 0390272 0710209 2070038 1.352698
Kurtosis 3288146 5204215 1116764 7.266742
Jarque-Bera 2076832 2062845 2515516 7657277
Prabability 0354015 0000033 0000000 Q000000
Sum 4240000 4461000 3526000 234.39000
Sum Sq. Dev. 4006331 4563869 13.346589 9564299
Observations T2 T2 T2 T2
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Figura 5.14: PIB no Brasil - Indice

produto potencial (PRODUTOPOTENCIAL) e o PIB efetivo da economia (PIBEFETI-
VOSAZ), como mostra o grafico 5.17.
As variaveis PRODUTOPOTENCIAL e PIBEFETIVOSAZ possuem tendéncia, en-

quanto que HIATOPRODUTO apresenta maior sensibilidade aos ciclos econdémicos no
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Brasil, ou seja, tem forte componente de ciclicidade. Basta observar os impactos no hiato
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nas duas ultimas recessoes econdmicas (2008,/2009 e 2015/2017).

Das variaveis selecionadas para calculo das estatisticas descritivas, apenas a variavel
IBCBRSAZONAL possui 64 registros no periodo de 2001 a 2018, conforme tabela 5.7.
Os valores minimo e maximo das variaveis PIBTAXTRIMSAZ e PIB12MUS ficaram mais

afastados do que os valores de média e mediana, comparativamente aos valores das demais

variaveis.
Tabela 5.7: Estatisticas de PIB e Hiato (Indice e %)
PIBPMDESSAZ IBCBRSAZONAL PIETAXTRIMSAZ PIB12MUS HIATOPRODUTO

Mean 148 8702 129.8416 0555532 1574201 -0.010526
Median 155.1645 135.1400 0515617 1740312 -0.008471
Maximum 176.6241 148.7300 2473904 2614482 0.025234
Minimum 112.1559 100.3400 2040919 5081010  -0.055863
Std. Dev. 2138393 13.94106 1205243 7176843 0.021406
Skewness -0.403565 -0.653603 0871024 0197584 0136917
Kurtosis 1661107 2 207082 4347266 1624250 2 035758
Jarque-Bera 7.332280 6.233345 1454958 6.146465 3014242
Probability 0.025575 0.044304 0.000693  0.046271 0.221547
Sum 10718.65 8309.860 3909832 1.13E+08  -0.757840
Sum Sq. Dev 32466 36 12244 25 1031364  366E+13 0.032532
Observations 72 64 72 72 72

Sobre o comércio varejista no Brasil, os indicadores de vendas mostram padroes com

sazonalidade e tendéncia (grafico 5.18), porém duas possuem maior variabilidade (VEN-
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DREAIS e VENDNOMINAIS). As variaveis que foram dessazonalizadas (VENDREAI-
SAMPLIADODESSAZ e INDVENDREAISDESSAZ) indicam menor volatilidade nos da-

dos e sofreram reversao de tendéncia a partir de 2013.
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Figura 5.18: Vendas no Brasil

A variavel SELIC é a taxa de juros que o governo brasileiro paga aos bancos que lhe
emprestaram dinheiro e serve de referéncia para outras taxas de juros do pais (taxa bésica
de juros da economia), de acordo com o Bacen [5].

Conforme grafico 5.19, a SELIC vem caindo desde 2001 e tem comportamento bastante
ciclico, pois é o principal instrumento de politica monetaria para controle dos niveis de
inflacdo, os quais estao relacionados aos ciclos econdmicos no Brasil.

Interessante observar que a duragdo mais longa das elevagoes na SELIC ocorreu entre
2013 e 2015, periodo anterior a tltima recessao econémica no Brasil.

A tabela 5.8 conclui as estatisticas descritivas para algumas variaveis do comércio vare-
jista e a taxa de juros Selic. Apenas uma variavel tem menos do que 72 observagoes (VEN-
DREAISAMPLIADODESSAZ). A tnica que registrou valor negativo foi VENDREAIS,
com taxa minima de -8,16%, e seus valores de média e mediana ficaram muito diferentes,

o que indica a existéncia de valores atipicos.
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Figura 5.19: Taxa de Juros Selic

Perdas de Crédito do BB e Ciclos Econémicos no Brasil

Apébs analise descritiva dos principais indicadores da carteira de crédito do BB e das va-
ridveis macroeconomicas representativas dos ciclos de negécios no Brasil, foram avaliados
graficos de dispersao e os coeficientes de correlagao de Pearson.

Esse tipo de avaliagao é importante na identificacao de possiveis relacionamentos entre
a variavel resposta ou dependente (perdas de crédito do BB) e as varidveis representativas
dos ciclos econdmicos no Brasil, que sejam candidatas a explicativas do modelo proposto.

Os primeiros gréaficos na figura 5.20 mostram a dispersao entre os valores observados da
varidvel PERDASBB com as varidveis da carteira de crédito do SEN (CREDITOSALDO
e PROVSFN).

A reta de regressao com melhor ajuste nos dados estd no grafico de dispersao entre
PERDASBB e CREDITOSALDO, sugerindo haver uma relagao positiva entre as variaveis.

Para os principais indicadores de emprego e desemprego no Brasil, o melhor ajuste
dos valores observados com a varidvel PERDASBB ocorreu no gréafico de dispersao com
EMPREGO, como se verifica na figura 5.21, sugerindo relagdo positiva entre as variaveis.

Em relacao aos dados de faturamento da industria e de inadimpléncia no SFN, os
graficos da figura 5.22 indicam baixo ajuste linear com a variavel PERDASBB.

Analisando os graficos da figura 5.23, percebe-se também que a reta de regressao linear

nao se ajusta bem aos valores de inflagdo no Brasil.
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Tabela 5.8: Estatisticas de Vendas e Selic (Indice e %)

PIBPFMDESSAZ  IBCBRSAZOMAL PIBTAXTRIMSAZ PIB12ZMUS  HIATOPRODUTO

Mean 148 8702 129 8416 0.RR5R32 1674291, -0.010528
Median 155.1645 135.1400 0.515617 1740313, -0.008471
Maximum 176.6241 148.7300 2473904 2614482, 0.025234
Minimum 112.1558 100.3400 -3.940918 508101.0 -0.055863
Std. Dev. 21.38393 13.94106 1.205243 7176843 0.021408
Skewness -0.403565 -0.653603 -0.871024 -0.197584 -0.136917
Kurtosis 1.661107 2207082 4 347266 1624259 20357588
Jarque-Bera 7.332280 6.233345 14.54958 6.146465 3.014242
Probability 0.025575 0.044304 0.0006893 0.046271 0.221547
Sum 10718.65 2309.860 39.99332 1.13E+08 -0.757840
Sum Sq. Dev. 32466.36 12244 25 1031354 3 BEE+13 0.032R32
Observations 72 64 72 72 72

Para alguns nimeros indices do PIB, os melhores ajustes nas retas de regressao sao
observados nas variaveis PIBPMDESSAZ e IBCBRSAZONAL, conforme graficos da figura
5.24. A dispersao entre esses dados do PIB e as perdas de crédito nao deixa claro a diregao
e a forga do relacionamento entre as variaveis.

Em termos de variacao percentual do PIB, os gréficos da figura 5.25 sugerem haver
relagdo inversa, indireta ou negativa com a variavel PERDASBB, embora o ajuste linear
nao seja tao forte. Os tltimos graficos de dispersao do PIB em relagao as perdas de crédito
do BB (figura 5.26) mostram melhor ajustamento linear com a varidvel VLRPIBPM e
inclinagao positiva da reta de regressao. O grafico com a varidvel HTATOPRODUTO
indica maior afastamento dos valores observados em relagao a linha de regressao.

Por fim, considerando dois indicadores de vendas no comércio varejista e a taxa de
juros Selic, verifica-se que o melhor ajuste ocorre entre as varidaveis PERDASBB e VEN-
DREAISAMPLIADODESSAZ (figura 5.27).

Outro célculo realizado para auxiliar na analise descritiva das variaveis foi o coeficiente
de correlacao de Pearson entre as variaveis de perdas de crédito e provisoes do BB e os
principais indicadores candidatos a caracterizar os ciclos econémicos no Brasil, conforme
tabela 5.9.

Como ponto de corte para considerar alta correlagao, foi estabelecido o valor de 0,70,
sendo que o sinal negativo indica relacao inversa ou sentido contrario entre as variaveis,
ou seja, quando ocorre aumento em uma variavel, a outra diminui na intensidade do grau
de correlagao. Correlacao positiva mostra relacionamento direto ou na mesma direcao.

As varidveis economicas com forte correlagao com as PERDASBB sdao CARTCREDSFN,
CREDITOSALDO, OPERINADSFN, PIBAC12MRS, VLRPIBPM, PRODUTOPOTEN-
CIAL e VENDNOMVAREJO, sendo que todas estao com sinal positivo nos coeficientes,

significando que elevagoes nos seus valores tendem a incrementar as perdas de crédito
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Figura 5.20: Perdas BB e Crédito/Provisao do SEN

do BB. Entretanto, esse sentido no relacionamento é adequado apenas para as variaveis

CARTCREDSFN, CREDITOSALDO e OPERINADSFN.
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Figura 5.22: Perdas BB, Faturamento e Inadimpléncia no SFN

As varidveis com correlagdo moderada (entre 0,50 e 0,70) sao DESEMPABERTO,
EMPREGO, PIBENCADTRIMSAZ, PIBMOVTRIM, PIBPMDESSAZ, PIBTRIMPM,
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PIBTAXACUMANO, PIBEFETIVOSAZ e VENDREAISAMPLIADODESSAZ, porém
apenas algumas estao com o sinal dos coeficientes de correlagao em consonancia com o
sentido econdémico (DESEMPABERTO, PIBMOVTRIM e PIBTAXACUMANO,).

No que tange aos indicadores de provisao do BB, particularmente a variavel PRO-
VREQBB, percebe-se de maneira geral relativa semelhanga com os valores dos coeficientes
de correlacao da variavel PERDASBB.

Vale destacar, contudo, que o grau de correlacao nao deve ser utilizado como critério
unico para a selecao e escolha de varidveis a serem testadas nos modelos econométricos,

sob o risco de nao usar informagao de maneira adequada no modelo proposto.

5.4.2 Tratamento dos Dados

A andlise descritiva da segao anterior, feita através de graficos de evolugao/dispersao dos
dados e de tabelas com as principais medidas estatisticas, levou a necessidade de fazer

alguns tratamentos ou ajustes nas seguintes variaveis:

1. CICLOECON: criacao de dummy com o dominio 0 para recessdo e 1 para expansao

da economia brasileira, conforme variacoes do PIB calculado pelo CODACE [45];

2. INADSFN: complementagao dos dados de inadimpléncia no SFN a partir de margo
de 2005, em func¢ao da descontinuidade na apurac¢ao do indicador anterior pelo Bacen
[78].

E importante lembrar que a pesquisa priorizou a utilizacdo, sempre que possivel, de
varidveis com os valores dessazonalizados, reais (deflacionados), periodicidade trimestral,
intervalo de tempo entre 2001 e 2018, e sem problemas de continuidade na atualizacao

das séries historicas.

5.4.3 Transformacao de Variaveis

De acordo com Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], Sartoris (2013) [82] e Hyndman (2019)
[83], para que os modelos econométricos possam ser testados da forma mais adequada,

foram feitas as seguintes transformacoes nas variaveis:

1. utilizacao de logaritmos nas varidaveis nao lineares, visando a melhor aplicacao em
modelos de regressao linear e interpretagao dos resultados, como por exemplo os va-

lores dos coeficientes estimados como uma medida de elasticidade entre as varidveis;

2. calculo das diferencgas entre os valores observados em intervalos de tempo, a fim de
tornar os dados estacionarios, atendendo o principal pressuposto dos modelos de

séries temporais;
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defasagens no tempo considerando os efeitos em momentos distintos das variagoes
nos valores das variaveis independentes ou explicativas sobre a variavel dependente

ou resposta do modelo econométrico proposto.
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Tabela 5.9: Correlagao entre Variaveis

Correlation
Praobability PERDASBEH PERDASHB3M PERDASBH1ZM PROVREQBE PROWVTOTHEB
CARTCREDSFMN 0873482 -0.005589 -0.160029 0.946181 0945621
0.0000 0.9679 0.2477 0.0000 0.0000
CREDITOSALDO 0868672 -0.017163 -0.169824 0.941980 0941711
0.0000 0.9020 0.2196 0.0000 0.0000
PROVSFN 0.110558 0682520 0.692482 0.051314 0.060278
0.4261 0.0000 0.0000 0.7125 0.6650
DESEMPABERTO 0618563 0543977 0.415985 0.614142 0602444
0.0000 0.0000 0.0018 0.0000 0.0000
EMPREGADMIS -0.054082 -0.452856 -0.436158 0.032018 0.035997
0.6977 0.0006 0.0010 0.8182 0.7905
EMPREGDEMIS 0237877 -0.469384 -0.484823 0.318589 0.331076
0.0833 0.0003 0.0002 0.0189 0.0145
EMPREGSALDO -0.308441 -0.078778 -0.042573 -0.284151 -0.280725
0.0233 0.5712 0.7599 0.0373 0.0329
EMPREGO 0.680905 -0.257635 -0.370260 0782037 0786557
0.0000 0.0600 0.0059 0.0000 0.0000
FATURAMINDUSTRIADESSAZ -0.088946 -0.631129 -0.594639 0.011884 0.024977
0.5224 0.0000 0.0000 0.9320 0.8577
CHEQSEMFUNDO 0276479 0.050094 -0.011186 0.304771 0295664
0.0430 0.7190 0.9360 0.0250 0.0300
CONSULTASPC 0294748 -0.181432 -0.20B6965 0.305207 0.315336
0.0305 0.1892 0.1332 0.0248 0.0202
INADSFN 0241068 0480536 0.483731 0.244458 0256976
0.0791 0.0002 0.0002 0.0748 0.0607
OPERINADSFM 0.916737 0.121602 -0.034397 0.985002 0.983957
0.0000 03811 0.8050 0.0000 0.0000
IGPDI 0.115934 -0.125407 -0.140846 0.130302 0125772
0.4038 03662 0.3097 0.3477 0.3648
IGFM 0117834 -0.124589 -0.134620 0.150089 0.145719
0.38961 0.3694 0.3318 0.2787 02831
INPC -0.023260 -0.332406 -0.322317 0.037811 0.044518
08674 0.0141 0.0175 0.7860 07492
IPCA 0.072404 -0.287094 -0.295094 0.100600 0.109339
0.6029 0.0353 0.0303 0.4692 04313
IBCBRSAZOMAL 0.497129 -0.357221 -0.427151 0.591940 0.600473
0.0001 0.0080 0.0013 0.0000 0.0000
PIBENCADTRIMSAZ 0.625477 -0.2885497 -0.386983 0.719388 0725185
0.0000 0.0343 0.0038 0.0000 0.0000
PIBMOVTRIM -0.503562 -0.105654 -0.010092 -0.530458 -0.530305
0.0001 0.4470 0.9423 0.0000 0.0000
PIBFMDESSAZ 0.625477 -0.2885497 -0.386983 0.719388 0725185
0.0000 0.0343 0.0038 0.0000 0.0000
PIBTRIMPM 0.612035 -0.2810587 -0.388040 0.710513 0716762
0.0000 0.0327 0.0037 0.0000 0.0000
FPIBTAXTRIMSAZ -0.333402 0.072150 0.149272 -0.362599 -0.354075
0.0138 0.6041 0.2813 0.0070 0.0086
PIBTAXACUMAND -0.592475 -0.141370 -0.033828 -0.662146 -0.661422
0.0000 0.3079 0.8081 0.0000 0.0000
PIBAC1ZMRS 0.397449 0.045155 -0.113152 0.959415 0.958536
0.0000 0.7403 0.4153 0.0000 0.0000
PIB1ZMUS 0.417808 -0.415013 -0.478741 0.519479 0.528687
0.0017 0.0018 0.0003 0.0001 0.0000
VLRPIBFM 0.394760 0.042878 -0.113650 0.954607 0.954224
0.0000 07582 0.4132 0.0000 0.0000
HIATOPRODUTO -0.486859 -0.558255 -0.476586 -0.474130 -0.475228
0.0002 0.0000 0.0003 0.0003 0.0003
FIBEFETIVOSAZ 0.624780 -0.289990 -0.388211 0.719181 0.725027
0.0000 0.0334 0.0037 0.0000 0.0000
PRODUTOPOTEMCIAL 0.769411 -0.145490 -0.267738 0.862085 0.868285
0.0000 0.2939 0.0503 0.0000 0.0000
VENDREAISAMPLIADODESSAZ 0.524936 -0.335929 -0.410565 0.624932 0.636394
0.0000 0.0130 0.0020 0.0000 0.0000
VYENDMNOMVAREJD 0.849745 0.079371 -0.059105 0.871174 0.874320
0.0000 05683 0.6712 0.0000 0.0000
VEMDREAIS 0.01:3097 0.137361 0.159559 -0.072273 -0.064728
0.9251 0.3219 0.2491 0.6035 0.6419
SELIC -0.265849 0.157210 0.159540 -0.341445 -0.363112
0.0520 02563 0.2492 0.0115 0.0070
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Capitulo 6
Modelos Econométricos

Apos avaliacao das indicagoes da literatura, das sugestoes de pesquisadores, especialistas
e profissionais de universidades, bancos e consultorias de mercado, da andalise descritiva
das variaveis da carteira de crédito do BB e dos ciclos economicos no Brasil, e diante das
limitagoes nas bases de dados e dos pressupostos de modelagem estatistica, foram testados
diversos modelos econométricos, fundamentados basicamente em regressoes lineares e de
séries temporais que objetivam estimar as perdas de crédito em um determinado horizonte

de tempo.

6.1 Técnicas e Modelos Sugeridos

A tabela 6.1 resume as técnicas estatisticas que foram sugeridas e avaliadas como ade-
quadas para a realizacdo de testes visando a proposi¢ao de modelos econométricos para a
estimacao das perdas de crédito do BB em funcao dos ciclos econdmicos no Brasil.

Os modelos de Markov, GLM, VAR e VECM néao foram avaliados sob o aspecto da
disponibilidade de dados e sdo considerados de alta complexidade para compreensao e
implementagdo no tempo de pesquisa deste estudo. As técnicas de Dados em Painel,
Matriz de Migragdo de Risco, Monte Carlo, Holt e Redes Neurais nao foram testadas
principalmente por limitagoes nos dados, como por exemplo insuficiéncia de observagoes
e confidencialidade das informagoes do BB.

Considerando o objetivo de propor modelo preditivo de perdas esperadas de crédito
em funcao dos ciclos econdémicos no Brasil, foram encontradas as seguintes referéncias
bibliograficas com a possibilidade de uso das regressoes lineares: Silva, Correa, Marins
e Neves (2010) [90], Marins e Neves (2013) [94], Caneca (2015) [8], Mileris (2013) [91],
Schechtman e Takeda (2018) [95] e Costa (2004) [96].

Para os métodos preditivos de séries temporais, as principais indicagoes da literatura
podem ser encontradas em Zaniboni (2013) [89], Costa (2004) [96], Bader, Koyama e
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Tabela 6.1: Avaliacao das Técnicas/Modelos Sugeridos

Técnica Disponibilidade Complexidade Observagao
de Dados

Regresséo linear Adequada Baixa
Dados em painel Inadequada Media Varias unidades amostrais
Series temporais Adequada Meédia
Matriz de risco Inadequada Alta Limitacao dados
Markov Nao avaliada Alta
GLM Nao avaliada Alta
Monte Carlo Inadequada Alta Limitacao dados
Holt Inadequada Baixa Univariada
VAR Nao avaliada Alta
VECM N&o avaliada Alta
Redes Inadequada Alta Limitacdo dados

Tsuchida (2014) [97], Silva, Correa, Marins e Neves (2009 e 2010) [90] [87], Canals-Cerd4
e Kerr (2014) [98] e Caneca (2015) [8].

6.2 Premissas dos Modelos de Regressao e de Séries

Temporais

Segundo Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], Sartoris (2013) [82], Bueno (2011) [84] e Hynd-
man (2019) [83], as principais premissas dos modelos de regressao e de séries temporais

Sao:
1. O modelo é uma aproximagao razoavel da realidade, ou seja, a relacdo entre a
variavel dependente e as variaveis independentes satisfaz uma equacao linear;

2. Cada erro aleatorio tem distribuicao de probabilidade com média préxima de zero,

para que as previsoes nao sejam consideradas tendenciosas;

3. A covariancia entre dois erros correspondentes a duas observagoes diferentes quais-
quer é zero (ndo sao autocorrelacionados), sendo as previsdes podem ser ineficientes,

pois ha mais informagoes nos dados a serem exploradas;

4. Os erros nao estao relacionados as variaveis preditoras (explicativas ou independen-

tes), caso contrario, haveria mais informagoes a serem incluidas no modelo;
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5. Os erros aleatorios com distribuicao de probabilidade normal e variancia constante

sao uteis para produzir facilmente intervalos de previsao;

6. As variaveis explanatorias nao sao variaveis aleatorias, caso fosse um experimento
controlado, porém nao é possivel controlar o valor das variaveis independentes na
maioria dos dados econémicos, por isso essa suposicao é muito dificil de se observar

na pratica;

7. Nenhuma das varidveis explanatoérias é uma funcao linear exata de qualquer das
outras, ou seja, cada variavel independente nao pode ser combinacao linear das
demais. Multicolinearidade é a alta correlagao entre duas ou mais variaveis em um

modelo de regressao multipla;

8. No caso de previsao de séries temporais, assume-se que a variavel de interesse tem

uma relagao linear com outras séries temporais;

9. Estacionariedade de séries temporais, quando os valores flutuam em torno de média
e variancia constantes, evitando assim problemas de regressao espuria e de previsoes
inadequadas para prazos mais longos. Uma série temporal é dita nao estaciondria se
em um dado periodo ocorre um choque, que sera dado por um valor de erro diferente

de zero e isso sera incorporado eternamente nos valores futuros da variavel alvo.

6.3 Séries Temporais - Processos Estacionarios

Segundo Brockwell e Davis (2016) [99], uma série temporal é um conjunto de observagoes
de uma determinada variavel armazenadas em um tempo especifico, por exemplo dia,
semana, més, trimestre, ano etc. Uma parte importante da analise de uma série temporal
é a selegao de um modelo de probabilidade adequado (ou classe de modelos) para os dados,
dado que existe um grau de imprevisibilidade ou aleatoriedade das observacoes futuras
da série analisada.

O conceito de estacionariedade é a principal ideia que se deve ter para estimar uma
série temporal, pois se permitira proceder inferéncias estatisticas sobre os pardmetros
estimados com base na realizacao de um processo estocastico ou aleatério, de acordo
com Bueno (2011) [84]. Visualmente observa-se estacionariedade se uma série flutua em
torno de uma média fixa e se a variancia da série é constante ao longo do tempo, sendo
necessarios testes estatisticos para se verificar esta premissa.

Hill, Griffits e Judge (2006) [81] afirmam que muitas variaveis estudadas em macroeco-
nomia, economia monetaria e finangas sao séries temporais nao estacionarias, que podem
levar a estimadores de minimos quadrados, estatisticas de teste e preditores nao confia-

veis, e regressoes espurias. Segundo os autores, as propriedades usuais do estimador de
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minimos quadrados em uma regressao com séries temporais dependem da suposicao de
que as variaveis sao processos estocasticos estacionarios.

Para tornar séries temporais nao estacionarias em séries estacionarias, o procedimento
basico é diferenciar a série tantas vezes quantas sejam necessarias para estacionarizé-la,
conforme afirma Bueno (2011) [84]. Geralmente a primeira diferenca da série temporal
gera o componente estacionario necessario para se fazer inferéncias estatisticas.

Os dois processos mais utilizados em modelos de séries temporais sao autoregressivo
(AR) e médias méveis (MA), segundo Sartoris (2013) [82], que consistem em explicar
uma variavel por meio de valores passados dela mesma e de choques. Quando existe uma
defasagem da varidvel, é um processo autoregressivo de ordem 1 ou AR(1). O processo
MA ¢é uma combinacao de um choque presente com um choque passado, especificamente
ocorrido no periodo imediamente anterior.

Bueno (2011) [84] explica que, uma vez que a variavel explicada depende do erro
contemporaneo e do erro imediatamente passado, o processo é conhecido como de médias
méveis de ordem 1 ou MA(1), sendo associado sempre aos erros do modelo. E possivel
também ter combinagoes de processos autoregressivos e de médias moveis, como por
exemplo ARMA (1,1), sendo o primeiro e o segundo ntimeros as ordens do AR e MA,

respectivamente.

6.4 Séries Temporais - Cointegracao

Uma regressao entre variaveis nao estacionarias pode ser espuria, portanto os testes de
raiz unitaria das variaveis dependente e explicativas nao tém validade, segundo Sartoris
(2013) [82]. Entretanto, se as varidveis sao integradas de mesma ordem, por exemplo I(1),
é possivel que elas caminhem juntas e os resultados e testes da regressao passam a fazer
sentido. Dessa forma, quando duas séries temporais sao integradas de mesma ordem e
caminham juntas, elas sao ditas cointegradas.

Hill, Griffits e Judge (2006) [81] explicam que a cointegragao significa o compartilha-
mento de tendéncias estocasticas semelhantes, pois como os erros do modelo sao estaci-
onarios, as variaveis cointegradas exibem uma relagdo de equilibrio de longo prazo e isso
pode evitar o problema de regressoes espurias. Portanto, se duas varidveis nao estaci-
onarias sao cointegradas, sua relagao pode ser estimada por uma regressao de minimos
quadrados.

Para testar se duas variaveis sao cointegradas, a maneira mais simples é verificar a
existéncia de uma raiz unitaria nos residuos, ou seja, nao estacionariedade dos residuos da
regressao. De acordo com Sartoris (2013) [82] e Hill, Griffits e Judge (2006) [81], os testes
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de Dickey e Fuller Aumentado (ADF) e de Engle-Granger podem ser utilizados para avaliar

a estacionariedade e a cointegracao em modelos de séries temporais, respectivamente.
De acordo com Bueno (2011) [84], os melhores modelos econométricos sdo os que

possuem boa especificacao funcional, residuos estacionarios e sentido econémico adequado,

evitando assim o problema de regressoes espurias.

6.5 Modelos Dinamicos ou de Defasagens Distribui-

das

Outro importante fator a ser considerado em modelos estatisticos com dados econémicos ¢é
o efeito da defasagem temporal entre as variaveis (Hill, Griffiths e Judge (2006) [81]), por
exemplo, uma queda na atividade econémica de um pais, observada em um determinado
periodo, provoca aumento no nivel de desemprego em um momento posterior, geralmente
meses apos a ocorréncia de reducao na produgao, comércio e servicos.

Outro caso pode ser um aumento hoje na taxa de juros basica da economia que leva
mais tempo para que a oferta de crédito pelos bancos tenha um custo menor com juros
e encargos. Para situagoes como estas, adotam-se variaveis defasadas no tempo ou lag
dos dados, e os modelos sao conhecidos como dinamicos ou de defasagens distribuidas,
segundo Hill, Griffiths e Judge (2006) [81].

6.6 Avaliacao e Selecao de Modelos

De acordo com Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], Sartoris (2013) [82], Bueno (2011) [84] e
Hyndman (2019) [83], geralmente sao utilizadas métricas de acuraria das estimativas e de
analise dos residuos, para a avaliagao e selecdo de modelos, especialmente os diagnésticos
de normalidade, autocorrelagao, heterocedasticidade e estacionariedade dos erros.

A tabela 6.2 é uma lista resumida das possiveis métricas para avaliacdo de mode-
los de regressao linear e de séries temporais, elaborada com o apoio da literatura e do
conhecimento/experiéncia de especialistas em modelagem estatistica.

Nesta pesquisa foram utilizadas algumas das métricas indicadas na tabela 6.2, con-
forme disponibilidade do software Eviews e necessidade identificada na analise de desem-
penho dos modelos testados. Uma breve conceituacao das métricas esta disponivel no
apéndice B.

Para a selegdo de modelos, Sartoris (2013) [82] e Hyndman (2019) [83] recomendam
verificar o coeficiente de determinacao (R2) ajustado, os critérios de informagao de Akaike
(AIC) e Bayesiano de Schwarz (BIC, SBIC ou SC), o teste F de significancia e o procedi-
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Tabela 6.2: Métricas de Desempenho por Modelo Estatistico

Acuracia
Emo Quadratico M édio
Erro Absoluto Médio
Ermo Absoluto percentual Médio MAPE)
Indice observado vs estimado
Correlaces de Pearson, Kendall e

Acuracia
Erro Quadratico Médio
Emo Absoluto Médio

Emo Absoluto percentual Médio (MAPE) speagma;o
Indice observado vs estimado -quadra
Correlacoes de P;ifg:r, al-‘é;:;ru:lall e Speaman Normalidade dos residuos
Teste de Jarque-Bera
Normalidade dos residuos Kﬂgﬁﬁgﬁmﬂm
Teste de Jarque-Bera Cram:?von Mises
Kolmogorow-Sminorv Anderson-Darling
Shapiro-Wilk
m n Mi . .
irﬁd;;cfl -Darli?:: Especificacao do modelo e
heterocedastcidade dos res duos
Teste RESET de Ramsey

Aumcorrelacio dos residuos
Teste de Durbin-Watson
Teste de Multiplicadores de Lagrange de
Godfrey

Teste Q de Portmanteau
Teste ARCH de Enagle
Teste ARCH de Lee e King
Teste ARCH de Wong e Li

Herlerocedagicid ade dos resduos
Teste de White
Teste de Breusch - Pagan

Cointegracao e Egacionariedade dos
resduos
Randon Walk
Dickey-Fuller Aumentado (ADF),
Philips-Perron (PP)
Teste de Johansen

mento de validagao cruzada (CV). Outra importante analise é o diagnéstico de residuos,
que pode ser feita com as fungdes de autocorrelagio (ACF), histograma e graficos dos
erros em relagdo as varidveis preditoras (explicativas ou independentes) ou aos valores

ajustados pela regressao.
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Capitulo 7

Resultados

Este capitulo mostra os resultados dos testes, simulagoes e andlises realizadas com as
regressoes lineares e de séries temporais descritas no capitulo 6. Também é apresentada
a avaliacao final das previsoes de perdas de crédito do BB, levando-se em conta o melhor
modelo desenvolvido com as variaveis macroeconémicas representativas dos ciclos econd-
micos no Brasil. Além disso, é feita analise comparativa do modelo de perdas do BB com
as bases do Bradesco.

Para mais informagoes sobre os modelos avaliados, o apéndice C contém outros gra-
ficos e tabelas que deram suporte aos testes intermediarios para chegar ao modelo final
de perdas de crédito do BB. As principais referéncias conceituais, formulagoes matema-
ticas, calculos estatisticos, interpretagoes dos testes e procedimentos de sistemas estao
detalhadas nas seguintes fontes: Hill, Griffiths e Judge (2006) [81], Bueno (2011) [84],
Sartoris (2013) [82], Brockwell (2016) [99], Hyndman (2019) [83] e o tutorial do software
estatistico ([100]).

7.1 Testes de Modelos Econométricos

Para a realizacao dos testes dos modelos econométricos, foi utilizado o software estatis-
tico EViews 8.1 ([101] e [100]), com a importacdo de planilha Excel contendo as séries
historicas trimestrais de 2001 a 2018 das seguintes bases de dados: carteira de crédito BB,
perdas do Bradesco e indicadores macroeconomicos do Brasil, notadamente as varidveis
que passaram por analise descritiva descrita no capitulo 5.

No arquivo do EViews 8.1 foram armazenados 79 testes dos modelos econométricos
desenvolvidos durante a pesquisa, porém apenas os resultados mais relevantes foram apre-
sentados. Caso necessario, as informagoes completas podem ser disponibilizadas mediante

solicitacao.
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Para o desenvolvimento do modelo de perdas de crédito do BB em funcao dos ciclos

economicos no Brasil, foram adotados os seguintes procedimentos:

10.

definicao da variavel dependente, explicada ou resposta: PERDASBB que representa

os valores de perdas (baixa para prejuizo) das operagoes de crédito do BB;

avaliagdo do sentido econoémico da varidvel dependente (PERDASBB) com as va-
riaveis candidatas a explicativas, através dos sinais dos coeficientes estimados pelo
modelos de regressao, e levando-se em conta as indicacoes da literatura pesquisada,
andlise descritiva realizada e conhecimento/experiéncia de pesquisadores, especia-

listas e profissionais académicos e de mercado;

testes separados com as principais variaveis macroeconomicas do Brasil: PIB, hi-
ato do produto, desemprego, inflacdo, taxa de juros, volume de crédito, nivel de

provisoes do SEN e vendas no comércio varejista;

calculo de medidas estatisticas de adequagao do modelo, como significancia das

varidveis e grau de explicacdo do modelo (p-valores e coeficiente de determinagao);

utilizagado do método stepwise de regressao, que ¢ uma combinacao dos procedimen-
tos forward e backward de inclusao e remocao de variaveis até que o modelo tenha

apenas variaveis significativas;

avaliacao das principais premissas dos modelos de regressao linear e de séries tem-

porais, conforme descrito na sec¢ao 6.2;

métodos para selecao de variaveis explanatorias, como teste F, critérios de informa-

¢ao e predicoes fora da amostra;

transformagao nas varidveis para controlar variabilidade e padroes de tendéncia,/-
sazonalidade, efeitos nao-lineares e quebras estruturais, como o uso de logaritmos,

diferencas, defasagens e variaveis dummy;

comparacao entre diferentes modelos, através de medidas estatisticas para verificar

o grau de erros das regressoes, como a raiz quadrada do erro quadratico médio da
previsao (RMSE) e o erro absoluto médio (MAE);

testes separados de modelos contendo as varidveis com maiores taxas de correlacao,
sentido econdémico esperado e analise grafica da dispersao entre os dados observados

de perdas de crédito e as principais variaveis candidatas a explicativas.
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7.2 Regressao Linear

7.2.1 Simples e Multipla

Os primeiros testes com modelos de regressoes lineares buscaram identificar as variaveis
com os maiores coeficientes de determinagao (R2) e significAncia estatistica (p-valor),
considerando sempre como resposta ou dependente a varidvel PERDASBB. A seguir sao
comentados os resultados mais relevantes, lembrando que o apéndice C tem mais infor-
magcoes.

As regressoes simples com alguns indicadores do PIB (PIBPMDESSAZ e PIBTRIMPM)
apresentaram bom desempenho com elevada significAncia estatistica (nivel de 1% ou 5%) e
R2 ajustado relativamente alto se levarmos em conta o uso de apenas um fator explicativo
do modelo. Outros bons resultados utilizando apenas regressoes simples foram observados
nas variaveis VENDREAISAMPLIADODESSAZ e SELIC.

O teste de regressao multipla com duas varidveis de crédito do SFN (CREDITO-
SALDO e PROVSFN) mostrou boa significincia estétistica das varidveis (abaixo de 1%)
e alto coeficiente de determinagao (R2) ajustado do modelo (maior que 70%).

A regressao multipla com algumas variaveis representativas da inadimpléncia (INADSFN,
OPERINADSFEN, CHEQSEMFUNDO e CONSULTASPC) possui alto coeficiente de de-
terminagao ajustado (R2 = 0,83), porém apenas uma varidvel (OPERINADSFN) possui
significancia estatistica.

Os testes realizados com os indicadores de inflacao (IGPDI, IGPM, INPC, IPCBR,
IPCA, TIPCM e ICV) apresentaram baixo R2 ajustado (0,14), trés varidveis com os p-
valores inferiores a 5% de significAncia estatistica e também nao é recomendével incluir
variaveis que trazem a mesma informacao, ou seja, que dizem respeito a uma mesma
dimensao.

Para as diversas formas de apuracgao do PIB brasileiro, foram feitas regressdes multiplas
com os numeros indices (tabela C.1), que tiveram alto R2 ajustado mas duas varidveis
insignificantes, variagdes percentuais (tabela C.2), com baixo R2 ajustado e apenas uma
varidvel com significdncia, e valores (tabela C.3) que ficaram com R2 ajustado alto porém
apenas uma variavel significante, conforme apéndice C.

Com as varidveis que compoem o hiato do produto (PRODUTOPOTENCIAL, PIBE-
FETIVOSAZ e HIATOPRODUTO), a regressao miltipla apresentou elevado coeficiente
de determinacao (R2 ajustado = 0,83) e significAncia estatistica dos coeficientes estimados,
como mostra a tabela C.4.

Em relacao aos indicadores do volume de vendas do comércio varejista no Brasil,

foi avaliada regressdo multipla com seis varidveis e o coeficiente de determinacao (R2)
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ajustado ficou em 89%. Apenas duas varidveis (VENDREAISAMPLIADO e VENDRE-
AISAMPLIADODESSAZ) apresentam altos p-valores e baixa significincia estatistica.

7.2.2 Analises de Sentido Econémico, Residuos e Multicolinea-
ridade

Os testes anteriores nao consideraram aspectos importantes como o sentido econémico das
variaveis, indicado pelos sinais dos coeficientes estimados pela regressao, e outros critérios
de avaliacao dos modelos, como o comportamento dos residuos e a multicolinearidade das
variaveis explicativas.

Diante disso, serao apresentados a seguir os modelos de regressao que possuam R2
ajustado maior que 70%, p-valores menores que 5% de significAncia, estatistica DW pro-
xima de 2, variaveis com sentido econémico adequado e baixa multicolinearidade.

A tabela C.10 do apéndice mostra uma tentativa bem sucedida de regressao miltipla
com varidveis que ficaram com o sentido econémico adequado e R2 ajustado alto (88%),
entretanto apenas a variavel CREDITOSALDO apresentou significancia estatistica. Ou-
tra medida ruim foi a estatistica DW de 1,09 indicando problema de autocorrelacao serial
dos residuos. Duas varidveis (CREDITOSALDO e PIB12MUS) também estao com alta
multicolinearidade.

Com a troca de algumas variaveis da tabela C.10 pela varidvel VENDREAISAM-
PLIADODESSAZ, conforme regressao da tabela C.11, também verifica-se que o sentido
econémico permaneceu adequado e o R2 ajustado alto (87%), e mais uma varidvel ganhou
significancia estatistica (PROVSFN), mas nao houve melhora na estatistica DW.

Até este momento, a melhor regressao considerando o sentido econémico adequado
(sinal dos coeficientes estimados), a boa significAncia estatistica (p-valor abaixo de 5%),
o alto coeficiente de determinacao (R2 ajustado maior que 70%) e a baixa multicoline-
aridade entre as variaveis (VIF centrado menor que 10), esta nas tabelas C.5 e C.6 do
apéndice, com as variaveis de crédito no SFN e desemprego no Brasil (CREDITOSALDO,
PROVSFN e DESEMPABERTO), entretanto ainda possui problema de autocorrelagao
serial dos residuos, pois a estatistica de DW esta com valor de 1,17, abaixo do valor ideal

de 2.

7.2.3 Método Stepwise

Utilizando o método stepwise para testar a inclusao e remogao das variaveis até encon-
trar o modelo com apenas os p-valores estatisticamente significativos, foram avaliados 45
regressores e selegao forwards com critério de parada de 5% para o nivel de significAncia

dos p-valores, conforme tabela C.7 do apéndice C. Das cinco variaveis do modelo, apenas
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duas ficaram com o sentido econdémico adequado (EMPREGO e FATURAMINDUSTRI-
ADESSAZ), que deve estar relacionado a multicolinearidade, e a estatistica DW de 1,5
indica problema de autocorrelagdo nos residuos.

Mudando apenas o critério do método stepwise para selecdo backwards, a regressao
ficou com 12 varidveis, porém apenas duas (CREDITOSALDO e INPC) com p-valores
abaixo de 5% de significAncia estatistica (tabela C.8 do apéndice). O teste DW também
nao se aproximou do valor de 2 para retirar o problema de autocorrelagao serial dos

residuos e deve ser verificada a existéncia de multicolinearidade.

7.2.4 Transformacao nas Variaveis

Os testes anteriores foram feitos com as variaveis em nivel, ou seja, sem qualquer transfor-
macao nos seus valores, o que provoca muitas vezes a violagao de pressupostos dos modelos
de regressao linear. Por isso, em muitos casos é necessario adotar algumas transformacoes
nos valores das varidveis, como por exemplo calculo do logaritmo, das diferencas, efeitos
nao-lineares, variaveis dummies e ajuste na amostra para quebras estruturais, de acordo
com Hill, Griffiths e Judge (2006) [81] e Sartoris (2013) [82].

O célculo de logaritmo é muito utilizado para valores com crescimento exponencial,
a aplicacao das diferencas é feita quando a variavel possui padrao com tendéncia, o uso
de termos quadraticos (efeitos nao-lineares) pode produzir significados econdmicos mais
adequados, as dummies servem quando tem variaveis categoricas ou bindrias e as vezes
a amostra de dados pode ser separada para verificar a influéncia de quebras estruturais
causadas por mudancas bruscas nos valores. O uso de logaritmo também é comum para
séries de valores nao-negativos e medidas em forma de variagoes e taxas percentuais.

A anadlise descritiva das variaveis, descrita na secao 5.4.1, nao indicou a existéncia de
séries histéricas com dados categéricos/bindrios e padroes de comportamento que neces-
sitem de pardmetros nao-lineares, como o uso de termos quadraticos. Dessa forma, os
proximos testes mostram regressoes com a utilizacao de logaritmos nas variaveis, para
que os modelos tenham melhor interpretagao economica.

A tabela C.9 do apéndice mostra os resultados da regressao com o uso do logaritmo
nas varidveis escolhidas para estimar as perdas de crédito (LOG das PERDASBB) em
funcao do saldo de crédito na economia, provisao no SFN e volume de vendas no comércio
varejista (LOG de CREDITOSALDO, PROVSFN e VENDREAISAMPLIADODESSAZ).

Os sinais dos coeficientes ficaram com sentido econémico adequado, pois maiores saldos
de crédito e de provisao tendem a aumentar as perdas, enquanto que o coeficiente negativo
do volume de vendas mostra que quando o comércio varejista mostra sinais de crescimento,
ha uma tendéncia a diminuigao das perdas de crédito. Todas as variaveis explicativas sao

estatisticamente significativas pois possuem p-valores menores do que 5%.
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Outro dado bastante satisfatério é o elevando coeficiente de determinagao (R2 ajus-
tado) de 95%, indicando que a variagdo no saldo do crédito, na provisdo do SFN e no
volume de vendas explica 95% da variacao nas perdas de crédito do BB. Por outro lado,
a estatistica DW no valor de 1,11 revela a existéncia de correlagao serial dos residuos da
regressao e possivel variancia subestimada dos erros.

A correlacao serial é uma ocorréncia comum em dados de séries temporais, porque
os dados sao ordenados ao longo do tempo e os termos de erro vizinhos acabam sendo
correlacionados. O grafico da figura C.1 no apéndice C mostra a série histérica dos valores
atuais de perdas de crédito (varidvel dependente com linha vermelha), os dados ajustados
da regressao (linha verde) e os residuos gerados pelo modelo indicados na linha azul, os
quais indicam ter longos periodos de valores positivos seguidos por longos periodos de
valores negativos, sinalizando forte evidéncia visual de correlacao serial.

Outra forma de verificar a correlacao serial dos residuos é por meio do correlograma
dos residuos (tabela C.12 do apéndice C), que mostra o padrao empirico de correlagao
entre os residuos e seus proprios valores passados. Para que nao ocorra a correlacao
serial nos residuos, as autocorrelagoes (AC) e autocorrelagoes parciais (PAC) em todas
as defasagens (12 lags) devem ser préximas de zero, e todas as estatisticas QQ devem ser
insignificantes com grandes valores de p.

De acordo com Hill, Griffiths e Judge (2006) [81] e Sartoris (2013) [82], para verificar
se os residuos sao homocedasticos ou com variancia constante, existe o teste White com
a hipdtese nula de nao heteroscedasticidade, cujo procedimento visa testar se as variaveis
independentes do modelo ajudam a explicar os residuos quadrados. A um nivel de sig-
nificAncia de 5%, os p-valores das estatisticas F e Chi-Square ficaram no limite entre as
regides de rejeicao e nao rejeicao da hipdtese nula de erros homocedasticos, porém se con-
siderarmos 1% de significAncia, pode-se dizer que os residuos possuem variancia constante

(tabela C.13 do apéndice C).

7.2.5 Modelos Dindmicos ou de Defasagens Distribuidas

As defasagens escolhidas para o modelo de perdas de crédito do BB em funcao dos ci-
clos econdmicos no Brasil levaram em consideragao as indicagoes da literatura, defini¢oes
tedricas ou normativas e conhecimento/experiéncia de pesquisadores, especialistas e pro-
fissionais académicos e de mercado. Em relacdo as normas, destaque para as defini¢oes
sobre risco de crédito previstas na Resolu¢do CMN 2.682/1999 [9].

Além disso, podem ser utilizadas medidas estatisticas como os critérios de Akaike
(AIC) e Schwarz (SIC) que procuram a duracao de defasagem que minimize o critério

usado, conforme Hill, Griffits e Judge (2006) [81]. Tais medidas sdo tteis para comparar
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comprimentos de defasagens de modelos alternativos estimados com o mesmo niimero de

observagoes.

7.3 Séries Temporais

Os testes apresentados a seguir foram realizados para avaliar alguns métodos de regres-
sdo com séries temporais para estimar as perdas de crédito do BB em fung¢ao dos ciclos
economicos no Brasil, e ja levam em consideragao os melhores resultados das andlises de
regressoes feitas anteriormente, em que foram avaliados o sentido econémico (sinal dos co-
eficientes estimados), a significAncia estatistica (p-valores) e o coeficiente de determinagao

(R2 ajustado) das varidveis candidatas a explicativas ou independentes do modelo.

7.3.1 Processos AR, MA e ARMA

Como foi identificado problema de correlagao serial dos residuos no modelo de regressao
multipla da varidvel perdas de crédito do BB (PERDASBB) com os regressores macro-
econdmicos Saldo do Crédito (SALDOCREDITO), Provisdo do SFN (PROVSFEN) e Vo-
lume de Vendas Reais no Varejo (VENDREAISAMPLIADODESSAZ), foram testados os
modelos de séries temporais com os processos autoregressivos (AR), de médias méveis
(MA) e a combinacao deles (ARMA).

O primeiro teste foi feito com o processo autoregressivo com até 3 defasagens AR(3),
que melhorou bastante a estatistica DW e indicou boa significancia estatistica para o
termo AR(1). Por outro lado, a inclusdo dos termos autoregressivos tornou a varia-
vel VENDREAISAMPLIADODESSAZ estatisticamente insignificante a um nivel de 5%,
como mostra a tabela C.14 do apéndice C.

A tabela C.15 do apéndice C mostra o segundo teste com o processo de médias mo-
veis com até 3 defasagens MA(3), que resultou em boa estatistica DW e o termo MA(1)
estatisticamente significante, mas deixou também a varidvel VENDREAISAMPLIADO-
DESSAZ insignificante por causa do p-valor maior que 5%. Além disso, os componentes
MA(2) e MA(3) nao ficaram significativos.

O tltimo teste (tabela C.16) combinou os processos anteriores de AR(3) e MA(3),
produzindo o modelo de série temporal ARMA(3,3) com boa estatistica DW porém com
nenhum termo de AR e MA significativo, revelando regressao superparametrizada. Além
disso, a varidvel VENDREAISAMPLIADODESSAZ continuou com p-valor maior que 5%
e nao significante.

Para verificar se a especificacdo do modelo ARMA esta correta, pode ser utilizado o
grafico de correlograma da figura C.2, que mostra as correlagbes parciais e autocorrelagao

dos termos autoregressivos e de médias moveis. Para que o modelo esteja especificado
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corretamente, os pontos azuis (valores atuais dos residuos) e a linha vermelha (correlagao
tedrica ou os termos do ARMA) devem estar proximos, o que estd indicado de maneira

mais clara na terceira defasagem.

7.3.2 Diferenciacao e Correlagao Serial

Uma maneira alternativa de lidar com a correlacao serial é diferenciar os dados, apos
a realizagdo de testes de raiz unitdria (ndo estacionariedade), como por exemplo tirar
as diferencas de primeira ordem que podem resolver os seguintes problemas com dados
de séries temporais: elimina a maior parte da correlagao serial, tendéncia nos dados e
transforma um processo I(1) em I(0), segundo Hill, Griffits e Judge (2006) [81], Bueno
(2011) [84] e Sartoris (2013) [82].

A tabela C.17 do apéndice C mostra que a estatistica DW aumentou para 2,47, porém
as variaveis diferenciadas ficaram com p-valores altos em relagao ao nivel de significan-
cia de 5%, portanto nao tendo coeficientes estimados significativos. Observe que ocorreu
queda acentuada do R2 ajustado e inversao do sinal do coeficiente de determinacao. O
componente de tendéncia (QTREND) também néao ¢é significativo, nao devendo ser in-
cluido no modelo. Importante destacar que mais adiante serao mostrados os resultados

dos testes de raiz unitdria (nao estacionariedade).

7.3.3 Heteroscedasticidade e Autocorrelacao

Em um modelo de regressao, ¢ possivel que tanto a heterocedasticidade quanto a correla-
¢ao serial estejam presentes, sendo que a correlacao serial tem um impacto maior nos erros
padrao e na eficiéncia dos estimadores do que a heteroscedasticidade, que é preocupante
especialmente em amostras pequenas. Para testar a heterocedasticidade, os residuos nao
devem ser serialmente correlacionados, sob o risco de invalidar os testes.

O teste de White, mostrado na tabela C.18 do apéndice C, possui a hipétese nula de
nao heteroscedasticidade (varidncia constante dos residuos), contra a heterocedasticidade
dos residuos (hipétese alternativa), segundo Sartoris (2013) [82]. As estatisticas do teste
indicam que os residuos da regressao possuem variancia constante (homocedasticidade) e

nao precisam ser ajustados.

7.3.4 Previsdes Dinamicas, Estaticas e com Tendéncia/Sazona-
lidade

A partir de agora sao apresentados alguns testes para previsao das perdas de crédito do

BB, de forma dindmica e estatica, com os processos ARMA e utilizando as equagoes com
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autoséries, conforme procedimentos disponiveis no tutorial do software estatistico EViews
([100]). Também foram avaliados os componentes de séries com tendéncia temporal e
fatores sazonais, conforme regressao da tabela C.19, e o grafico de previsdo da figura
C.5, colocados no apéndice C. Ainda nao foi considerado o correlograma para verificar a
sazonalidade.

O componente de tendéncia (QTREND) ficou com p-valor significativo, porém os
fatores de sazonalidade (QMONTH) para 6, 9 e 12 meses nao ficaram com significancia
estatistica e o teste de DW apresentou valor bem distante de 2, sugerindo a presenca de
autocorrelagao serial dos residuos. O grafico mostra a previsao dos trés ultimos trimestres
de 2018, os intervalos de confianca e algumas estatisticas para avaliagao dos erros. Quando
¢ definida a amostra de previsao para todo o intervalo de dados (que incluem os valores
historicos reais), é possivel verificar a precisdo das estimativas, comparando os valores
observados (PERDASBBF) com os preditos (PERDASBBF2), conforme figura C.4 do

apéndice C.

7.3.5 Previsoes Dentro e Fora da Amostra

As avaliacOes anteriores compararam os valores preditos do modelo com os dados reais
sobre todo o periodo de 2001 a 2018, enquanto o modelo foi estimado no mesmo intervalo
de tempo, isto é, as predi¢oes foram realizadas dentro da amostra e nao fora da amostra.
Modelos que funcionam bem em uma determinada amostra podem ter desempenho ex-
tremamente deficiente em outras amostras, especialmente se for superparametrizado, de
acordo com Brockwell (2016) [99] e Hyndman (2019) [83].

Para testar se as previsdoes do modelo estao adequadas dentro e fora da amostra, é
comum reservar parte dos dados observados, nao incluindo-os na amostra de estimativa,
para o desenvolvimento do modelo. Por exemplo, em uma amostra com T + H obser-
vagoes, deixam-se as ultimas H observagoes fora da amostra e estima-se o modelo com
as T observagoes restantes, conforme Bueno (2011) [84]. Desse modo, pode-se produzir
previsoes sobre a amostra reservada e comparar esses valores de previsao com o historico
real dos dados.

Os testes do apéndice C (tabela C.20 e figura C.5) mostram a seguinte divisdo da
amostra: estimativa ou desenvolvimento (2001 a 2017) e previsao, teste ou avaliagao da
previsao (2018). As estatisticas indicam que o modelo de previsao nao funciona bem fora
da amostra, especialmente o indicador RMSE que esta muito grande quando comparado
ao desvio padrao da série de LOGPERDASBB.

O coeficiente de Theil esta entre 0 e 1, com 0 indicando um ajuste perfeito, e a propor-
¢ao de polarizacao indica a que distancia estd a média da previsao da média da série real.

As proporgoes de variancia indicam até que ponto é a variancia das previsoes da variancia
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da série real, e a de covariancia mede os demais erros de previsao nao sistematicos. Se as
previsoes forem boas, as proporgoes de viés e variagdo devem ser pequenas, o que nao é o
caso do modelo de regressao da tabela C.20.

Os proximos testes de regressao das perdas de crédito do BB foram feitos para produ-
zir previsoes fora da amostra, considerando as variaveis explicativas CREDITOSALDO,
PROVSFEN e VENDASREAISVAREJODESSAZ, conforme tabela C.21 e grafico C.6 do
apéndice C. A proporg¢ao de tendéncia ainda é grande, indicando que a previsao nao é
muito boa, porém este modelo apresentou um desempenho melhor com as medidas de

RMSE, MAPE e proporcao de viés menores do que o anterior.

7.3.6 Previsao com Variaveis Dependentes Defasadas

Muitas vezes, os modelos de séries temporais incluem uma variavel dependente defasada ou
com atraso, dificultando a previsao, pois ha a necessidade de avaliar a regressao com este
tipo de situacdo. Para isso, o EViews possui as funcionalidades de modelos com previsoes
dindmica e estatica. A previsdo dinamica usa o valor previsto da variavel dependente
com defasagem, enquanto a estatica usa o valor real da varidvel dependente defasada,
caso esteja disponivel. Para previsoes fora da amostra, a dindmica é geralmente a tnica
abordagem possivel, devido a falta de dados reais para a previsao estatica.

O teste mostrado na tabela C.22 e no grafico C.7 do apéndice C mostra a especificacao
do modelo de perdas de crédito do BB com a variavel dependente defasada no lado direito
da equacao e uma previsao dindmica com valores de perdas para a amostra de 2017 a
2018.

As faixas do intervalo de confianga aumentam muito no final da amostra de previsao,
porque a previsao dinamica usa os valores de previsao das varidveis dependentes com
defasagem e os erros de previsao tendem a aumentar ao longo do tempo, resultando em
bandas maiores quanto mais longe estao da amostra de previsao. Para a abordagem
estatica, a série ¢ ajustada para nao incluir toda a amostra, porque as previsoes sao para
o futuro e usam valores reais de variaveis dependentes com defasagem.

A comparagao apresentada na figura C.8 do apéndice C revela que a previsao estatica
ficou melhor que a dindmica porque utilizou valores defasados reais ao invés dos previstos,

sendo que foram consideradas os valores historicos fora da amostra em ambos os casos.

7.3.7 Previsao com Processos ARMA

Modelos com os processos ARMA sao amplamente utilizados para previsao, porém en-
volvem algumas complexidades adicionais. Para os termos AR, sdo adicionadas previsoes

dos residuos ao modelo estrutural baseado apenas em variaveis explicativas. Os resultados
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estao no apéndice C, na tabela C.23 e nos graficos C.9 e C.10. A previsao estatica com o
processo AR apresentou desempenho melhor do que a dindmica, enquanto os modelos com
o processo MA ficaram com as previsoes dindmicas melhores do que as estaticas (tabela
C.24 e graficos C.11 e C.12.

Importante atentar que os testes com variaveis dependentes defasadas e com processos
AR, com duas ordens de defasagem, sao equivalentes pois os valores das estimativas dos
coeficientes e medidas estatisticas de AIC, BIC, R2, DW ficaram iguais.

7.4 Validacao Final dos Modelos Testados

Apos a realizacao de diversos testes para avaliar os métodos de regressoes lineares simples
e multipla, transformagdo nas varidveis, dindmicos (defasagens distribuidas) e de séries
temporais, foram apresentados aos analistas e gestores de risco do BB os resultados da
modelagem econométrica, para validacao final dos modelos testados.

A discussao com os especialistas em gestao dos riscos abrangeu aspectos técnicos como
os procedimentos estatisticos realizados, mas principalmente se o modelo econométrico faz
sentido ou pode ser aplicado as necessidades da instituicdo. A questdao mais controversa
foi a utilizacao da variavel PROVSFEFN como explicativa das perdas de crédito do BB,
pois havia entendimento de que as perdas ¢ que geram maiores provisoes € nao o contra-
rio. Além disso, foi sugerido testar a variavel HTATOPRODUTO como indicador mais
adequado para capturar o ciclo econémico no Brasil.

A préxima secao apresenta a avaliacao final do modelo proposto para utilizagdo no BB

e uma analise comparativa com as bases de perdas de crédito do Bradesco.

7.5 Avaliacao das Previsoes de Perdas de Crédito

7.5.1 Banco do Brasil

Levando-se em conta as bases de dados utilizadas (baixa para prejuizo das operagoes de
crédito de 2001 a 2018), os principais critérios estatisticos (coeficiente de determinagao,
significancia dos parametros, diagnostico de residuos, multicolinearidade e estacionari-
edade das séries temporais), o sentido econémico das varidveis indicado pelo sinal dos
coeficientes e a aplicabilidade da regressao na instituicdo bancéria, pode-se dizer que o
melhor modelo de perdas esperadas de crédito do BB em func¢ao dos ciclos econémicos no
Brasil é mostrado na tabela 7.1 e explicado pelas seguintes variaveis:

a) Log(INADSFN(-2)): logaritmo natural do percentual de inadimpléncia acima de

90 dias das operagoes do SFN, com defasagem temporal de dois trimestres. O coeficiente
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Tabela 7.1: Modelo de Perdas de Crédito do BB e Ciclos Economicos no Brasil
Dependent Variable: LOG(PERDASEBRB)
Method: Least Squares
Date: 06/01M193 Time: 16:42
Sample (adjusted): 12/01/2001 12/01/2017
Included observations: G5 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations

Wariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C -8.386719 0.868044 -9673144 0.0000

LOGMADSFM{-2)) 0.540877 0233187 2.319505 0.0238

HIATOPRODUTO-1) -2 741318 1.640645 -1.670878 0.1000

LOG(CREDITOSALDO-1)) 1.082558 0.050990 21.23093 0.0000

AR(1) 0.404560 0124808 2241451 0.00149

R-squared 0.8958479 Mean dependentvar 7.4664380

Adjusted R-squared 0.8955711 S5.0D. dependentvar 0.834138

S.E. of regression 0175544 Akaike info criterion -0.6680585

Sum squared resid 1.848934 Schwarz criterion -0.400794

Log likelihood 2346178 Hannan-Cuinn criter. -0.502060

F-statistic 346 2647 Durbin-Watson stat 2105599
Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 40

estimado de +0,541 significa a elasticidade da variacdo das perdas de crédito do BB em
relacdo a variacao na inadimpléncia no SFN, com sentido positivo ou relagao direta. Em
outras palavras, um aumento de 1% na inadimpléncia implica elevacao de 0,541% nas
perdas de crédito;

b) HIATOPRODUTO(-1): variagdo percentual do hiato do produto da economia bra-
sileira, que é a diferenca entre os indices do PIB efetivo dessazonalizado e do produto
potencial, com defasagem temporal de um trimestre. O coeficiente estimado de -2,741
significa a elasticidade da variacao das perdas de crédito do BB sobre o comportamento
do hiato do produto, com sentido negativo ou relagao inversa;

¢) Log(SALDOCREDITO(-1)): logaritmo natural do valor do saldo em operagoes de
crédito no SFN, com defasagem temporal de um trimestre. O coeficiente estimado de
+1,083 significa a elasticidade da variacao das perdas de crédito do BB tomando-se por
base a variagao do saldo de crédito no SFN, com sentido positivo ou relagao direta;

d) AR(1): componente autoregressivo de primeira ordem de defasagem, calculado
para a varidvel dependente Log(PERDASBB), ou seja, indica que as perdas de crédito
observadas no BB contribuem para explicar as perdas futuras.

Todos os coeficientes estimados das varidveis independentes ficaram estatisticamente
significativos a um nivel de 10% de significdncia, com os baixos p-valores indicando que

as variaveis saldo de crédito, inadimpléncia, hiato do produto e componente AR sdo bons
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regressores das perdas de crédito do BB.

O coeficiente de determinagao ajustado (R2) de 0,956 mostra que o modelo com trés
varidveis explicativas (saldo de crédito, inadimpléncia no SFN e hiato do produto) e o
termo AR respondem por cerca de 96% da variacao das perdas de crédito do BB. A
estatistica de DW no valor de 2,11 indica a inexisténcia de autocorrelagao serial dos
residuos da regressao.

Os graficos de residuos das figuras 7.1 e 7.2 mostram que os valores ajustados pelo
modelo estao proximos dos valores observados, que nao ha um padrao definido dos erros
da regressao ao longo da série historica e a distribui¢ao dos erros se aproxima de uma curva
normal. O diagnéstico dos residuos através do teste Breusch-Godfrey e do correlograma
(tabelas C.27 e 7.3) apontam que nao ha correlagao serial dos residuos e o teste White da

tabela 7.4 indica que os erros possuem variancia constante, atendendo o pressuposto da

homocedasticidade.
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Figura 7.1: Residuos Modelo Perdas BB

Para analise da multicolinearidade, conforme tabela 7.5, verifica-se que os valores do
VIF ficaram abaixo de 10, significando que ha pouca ou nenhuma redudancia de explicacao
entre as variaveis saldo de crédito, inadimpléncia no SFN e hiato do produto. Isso é
positivo porque pode-se dizer que os regressores nao precisam ser retirados da regressao
por causa de possivel existéncia de redundancia entre as variaveis explicativas.

O teste ADF sem os componentes de intercepto e tendéncia para as séries temporais
saldo de crédito e inadimpléncia no SFN indica que as varidaveis nao sao estacionarias

e a série hiato do produto é estacionéria (tabela C.25 do apéndice C). Entretanto, o
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Series: Residuals
Sample 12/01/2001 12/01/2017

] [ Obsenations 65
8 — Mean 7 46e-13
Median 0.006608
6 o Maximum  0.408577

Minimum -0.375740
Std. Dev. 0.169969
4 Skewness  -0.050884
Kurtosis 2.898653

Jarque-Bera  0.055867
Probability ~ 0.972453

04  -03 02 -041 0.0 0.1 0.2 0.3 04

Figura 7.2: Residuos Modelo Perdas BB - Teste Jarque-Bera

ADF com intercepto/tendéncia das varidveis (7.6) e dos residuos da regressao (7.7) sdo
estacionéarios porque o p-valor ficou menor que o nivel de significAncia de 5%, sendo
portanto um resultado valido para o objetivo de previsao das perdas de crédito do BB.
Observe que o grafico da figura 7.3 mostra que os residuos do modelo de perdas
de crédito do BB possuem comportamento estacionario, com os valores de média e de

variancia relativamente constantes.

5

4

-.4 LI L O

2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
Figura 7.3: Estacionariedade Residuos Modelo Perdas BB

Em termos de avaliacdo das previsoes das perdas de crédito do BB, pode-se concluir
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Tabela 7.2: Correlagdo Residuos Modelo Perdas BB
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 1.283509 Prob. F(2,58) 0.2848
Obs*R-squared 2754901 Prob. Chi-Square(2) 02522
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 0710419 Time: 15:25

Sample: 12/01/2001 121012017

Included observations: 65

Presample missing value lagged residuals setto zero.

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0126464 0867782 -0.145732 0.8846
LOG({IMNADSFM{-2)) 0.018317 0232421 0078811 0.8375
HIATOPRODUTO-1) 0305618 1.644804 0185808 0.8532
LOG(CREDITOSALDO-1)) 0.007687 0.050986 0150775 0.8807
AR(1) 1.026999 0751718 1.366203 01771

RESID(-1) -1.107711 0778893 -1.422160 01603
RESID{-2) -0.325042 0.329276 -0.987141 0.3277
R-squared 0.042383 Mean dependentvar -7 46E-13
Adjusted R-squared -0.056681 S.0. dependentvar 0.169969
S.E. of regression 0174720 Akaike info criterion -0.549824
Sum squared resid 1770571 Schwarz criterion -0.315659
Log likelihood 24 86927 Hannan-Cluinn criter. -0.457431
F-statistic 0427836 Durbin-Watson stat 1.931440

Prob(F-statistic) 0.857438

que as estimativas do modelo estao bem ajustadas em relagao aos valores observados, tanto
na amostra de desenvolvimento (2001 a 2017) como na base de teste ou validagao (2018).
A tabela 7.8 mostra também os valores de perdas de crédito observadas (divulgadas pelo
BB no primeiro trimestre de 2019) e previstas na amostra fora do tempo (estimado pelo
modelo de perdas BB).

Foram feitas as seguintes simulagoes para a amostra fora do tempo: calculo da média e
mediana dos valores das variaveis explicativas (INADSFN, HTATOPRODUTO e SALDO-
CREDITO) no periodo de 2001 a 2018, e valor observado em marco de 2019. As perdas de
crédito esperadas do BB ficaram mais afastadas do valor real de R$ 4,43 bilhoes divulgado
pelo banco, e devem ser acompanhadas nos préximos trimestres para monitoramento do
desempenho do modelo.

O gréafico 7.4 indica bom ajustamento do modelo do BB em relacao as perdas obser-
vadas em todo o periodo, com excecao dos momentos de recessao da economia brasileira,

como em 2009, 2016 e 2017, quando se observam registros atipicos (outliers) de baixa
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Tabela 7.3: Correlograma Residuos Modelo Perdas BB
Date: 06/01/19 Time: 18:17
Sample: 3/01/2001 12/01/2017
Included observations: 65
Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term
Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob®
| | ol 1 -0.064 -0.064 02822
| [ Col 2 0089 0085 0.8306 0.362
| s I =T 3 0191 0204 33924 0183
' i ! (O 4 -0.026 -0.007 3.4399 0329
! i ! o 5 -0.002 -0.045 34406 0487
I 1 I g 6 -0.011 -0.053 3.4492 0.631
| i | o 7 -0.020 -0.023 35104 0743
[ | I = 8 -0146 -0.143 51493 0642
| | I i 9 -0.183 -0.205 7.7551 0458
| ] | o 10 -0.047 -0.051 7.9335 0541
[ | | vl 11 -0.163 -0.090 10.083 0.433
| ] | C 12 -0.041 0.041 10222 0511
| m | o 13 0054 0092 10466 0575
= | Cl 14 -0.077 -0.019 10972 0.613
| | | N 15 -0.051 -0.089 11195 0674
| = C 16 0.079 0.018 11755 0.698
\ 0 | P 17 -0.026 -0.048 11816 0757
| m - 18 0.068 0.021 12238 0786
C | = 19 -0.061 -0.144 12596 0.815
| i | ol 20 -0.008 -0.091 12,601 0.858
| s =T 21 0161 0177 15162 0767
[ | | C 22 -0.068 0.009 156835 0.790
| f | oo 23 0017 -0.043 15664 0832
I 1 I i 24 -0.013 -0.084 15681 0.869
N | | I 25 -0.077 -0.090 16.328 0.876
[ | | | 26 -0.120 -0.175 17.943 0.845
| = o o 27 0.0804 0109 18946 0.839
| u | o 28 -0.030 -0.011 19126 0.865
*Probabilities may not be valid for this equation specification.
para prejuizo nas operagoes de crédito.
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Figura 7.4: Previsoes de Perdas de Crédito do Banco do Brasil
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Tabela 7.4: Heterocedasticidade Residuos Modelo Perdas BB
Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 1.591806 Prob. F(4,60) 01882
Obs*R-squared G.236055 Prob. Chi-Square(4) 01822
Scaled explained 55 5.044305 Prob. Chi-Square(4) 0.2828
Test Equation:

Dependent Variable: RESIDM2

Method: Least Squares

Date: 070419 Time: 15:38

Sample: 12/01/2001 121012017

Included observations: 65

Collinear test regressors dropped from specification

Wariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -0.018107 0.059071 -0.323452 07475
GRADF_0242 0.056334 0.030946 1.820380 0.0737
GRADF_032 -9 577123 1520194 -0.529994 0.5311
GRADF_04"2 0.0001495 0000726 0268982 07389
GRADF_05"2 0118239 0.095589 1.2365851 0.2209
R-squared 0.085939 WMean dependent var 0.028445
Adjusted R-squared 0.035669 S.0D. dependentvar 0.039500
S.E. of regression 0.038789 Akaike info criterion -3.587547
Sum squared resid 0.090276 Schwarz criterion -3.420286
Log likelihood 121.5953 Hannan-Cuinn criter. -3.521552
F-statistic 1.591806 Durbin-Watson stat 2052549
Prob(F-statistic) 0188172

Cabe destacar que foi avaliado o desempenho de varios modelos com diferentes especi-
ficagOes sugeridas por técnicos e gestores do BB, conforme descri¢cao no apéndice C, cujos
resultados estdo resumidos na tabela 7.9, com as métricas de R2 ajustado, significancia
dos p-valores para os coeficientes estimados, critério de informacao AIC, estatistica DW
e medidas de erro como RMSE e MAE.

O modelo 1 destacado na cor verde da tabela 7.9 obteve o melhor desempenho conside-
rando o coeficiente de determinacao da regressao, a significancia estatistica das variaveis,

o critério de informagao, a autocorrelacao serial dos residuos e as estatisticas de erro.

7.5.2 Bradesco

Utilizando as mesmas variaveis explicativas (Log(SALDOCREDITO(-1)), Log(INADSFN(-
2)) e HTATOPRODUTO(-1)) do melhor modelo de perdas esperadas de crédito desenvol-
vido para o BB (modelo 1 da tabela 7.9), porém considerando a série histérica de baixa
para prejuizo das operagoes de crédito do Bradesco no periodo de 2007 a 2018, foram

encontrados resultados semelhantes nos coeficientes estimados (sinais esperados, valores e
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Tabela 7.5: Multicolinearidade Modelo Perdas BB
Variance Inflation Factors
Date: 06/01/19 Time: 18:14
Sample: 3/01/2001 12/01/2017
Included observations: 65

Coefficient Uncentered Centered
Variable Variance VIF VIF

c 0.753501 563.5183 NA
LOG(INADSFN(-2)) 0.054376 65.86845 1.318068
HIATOPRODUTO(-1) 2.691716 1.388235 1.213902
LOG(CREDITOSALD... 0.002600 383.5852 1.174651
AR(1) 0.015577 1.081322 1.080209

p-valores com 5% de significancia), R2 ajustado com alto poder de explicagao da regressao
e estatistica DW também proxima de 2, conforme tabela C.26 do apéndice C.

A analise de residuos, através da inspecao grafica e os testes Breusch e LM, revela que
os pressupostos de homocedasticidade e de inexisténcia de correlacao serial dos erros foram
atendidos. Nao foi verificado também problema de multicolinearidade. A estacionariedade
ocorreu apenas na variavel hiato do produto, porém os residuos da regressao ficaram
estacionarios. Os resultados estdao nas tabelas C.28, C.29, C.30 e C.31 do apéndice C.

As estimativas do modelo do Bradesco nas amostras de desenvolvimento e validagao
também ficaram bem ajustadas e os critérios de informacao AIC e BIC ficaram com
valores baixos, embora nao tenham sido testados outros modelos para fins de comparagao.
A tabela 7.10 mostra também os valores de perdas de crédito observadas e previstas na
amostra fora do tempo, da mesma forma que foi feito para o BB.

O grafico 7.5 também mostra bom ajustamento do modelo do Bradesco em relacao as
perdas observadas de crédito.

Também foi avaliado o desempenho de 10 modelos para a base de perdas de crédito do
Bradesco e os resultados estdao na tabela C.32 do apéndice C, indicando que os modelos

1 e 2 possuem perfomance proximas.
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Tabela 7.6: Estacionariedade Modelo BB - Com Intercepto/Tendéncia

Mull Hypothesis: Unit root (individual unit root process)

Series: LOG(PERDASER), LOG{IMADSFM(-2)), HIATOPRODUTO,
LOG(CREDITOSALDO-1))

Date: 070419 Time: 1545

Sample: 3012001 12/01/2018

Exogenous variables: Individual effects, individual linear frends

Automatic selection of maximum lags

Automatic lag length selection based on SIC: 0to 8

Total number of observations: 270

Cross-sections included: 4

Method Statistic Prob**
ADF - Fisher Chi-square 21.9780 0.0050
ADF - Choi Z-stat -2.068051 00197

** Probabilities for Fisher tests are computed using an asymptotic Chi
-square distribution. All other tests assume asymptotic normality.

Intermediate ADF test results GROUPO1_MODELCOBBA

Series Prob. Lag Maxlag Obs
LOG(PERDASEB) 00032 0O 11 71
LOG(MADSFMNI-2)) 0.0248 1 10 68
HIATOPRODUTO 01894 1 11 69

LOG(CREDITOSALDO(-1)) 09164 8 11 62
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Tabela 7.7: Estacionariedade Modelo BB - Residuos

Mull Hyp othesis: RESIDO1_MODELOBEB1 has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Auto matic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob*®

Augmented Dickey-Fuller test statistic

-8.283693  0.0000

Test critical values: 1% level -4. 107947
5% level -3.481595
10% level -3 168695
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RESIDO1_MODELQBE1)
Method: Least Squares
Date: 06/02/19 Time: 08:39
Sample (adjusted): 3/01/2002 12/01/2017
Included observations: 64 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.
RESID01_MODELOBB1{-1) -1.066479 0128744 -8B 283683 0.0001
-0.018114 0.046916 -0.407418 0685
@TREND("3/01/20017) 0.000501 0.001172 0427667 0.670.
R-squared 0529805 Mean dependentvar 0.00192:
Adjusted R-squared 0514389 5.D. dependentvar 0.24357!
S.E. ofregression 0173225 Akaike info criterion -0.62271!
Sum squared resid 1.830411  Schwarz criterion -0.52151
Laog likelinood 2292689 Hannan-Quinn criter. -0 582841
F-statistic 34 36670 Durbin-Watson stat 1.86614
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabela 7.8: Previsoes das Perdas de Crédito do BB

Amostras

Desenvolvimento
2001 a 2017 (média)

Validacao
2018 (média)

Desenvolvimento e
Validacao
2001 a 2018 (média)

Fora do Tempo 1T19
Fora do Tempo 1T19
Fora do Tempo 1T19

Perdas
Observadas
R$ milhdes

2.333

5.545

2.511

4.430

4.430
4.430

Perdas
Previstas
R$ milhdes

2.360

5.450

2.539

2.697@

7.7800)
3.0950
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(a) Previsdo baseada na
média dos valores das
variaveis explicativas,
observada no periodo de
2001 a 2018.

(b) Previsao baseada nos
valores das variaveis
explicativas, observados
em margo de 2019.

(c) Previsdo baseada na
mediana dos valores das
variaveis explicativas,
observada no periodo de
2001 a 2018.



Tabela 7.9: Desempenho dos Modelos de Perdas de Crédito do BB

Modelos R2

BB ajustado
1 0.955711
2 0.964038
3 0.942270
4 0.958873
5 0.941070
6 0.936269
7 0.945018
8 0.954920
9 0.959248
10 0.034079*

*estatistica de Pearson
Nd: néo disponivel

P-valores
Significativos

Sim (o = 10%)
Nao (o = 10%)
Nao (o = 10%)
Nao (o = 5%)
Nao (o = 10%)
Nao (o = 5%)
Sim (o0 = 10%)
Sim (o0 = 1%)
Nao (o = 10%)
Sim (o0 = 1%)

AIC

-0.568055
-0.832484
-0.343321
-0.633032
-0.293571
-0.577321
-0.380522
-0.636113
Nd
-0.480596

DW

2.1
1.82
2.64
2.17
2.46
2.21
2.77
1.84
Nd
Nd

RMSE MAE

0.110795
0.162744
0.264249
0.132583
0.343310
0.221485
1466.766
0.112399
0.183655
Nd

0.092100
0.162315
0.241913
0.131149
0.297052
0.207525
1328.839
0.081748
0.182373
Nd

Tabela 7.10: Previsoes das Perdas de Crédito do Bradesco

Amostras

Desenvolvimento
2001 a 2017 (média)

Validacéo
2018 (média)

Desenvolvimento e
Validacéo

2001 a 2018 (média)
Fora do Tempo 1T19
Fora do Tempo 1T19

Fora do Tempo 1T19

Perdas
Observadas
R$ milhdes

3.130

4.941

3.281

4.389

4.389
4.389

R$ milhdes

36

Perdas
Previstas

3.143

5.141

3.314

2.678@
6.937()
2.9600©

(a) Previsio baseada na
meédia dos valores das
variaveis explicativas,
observada no periodo de
2007 a 2018.

(b) Previsao baseada nos
valores das variaveis
explicativas, observados
em margo de 2019.

(c) Previsio baseada na
mediana dos valores das
variaveis explicativas,
observada no periodo de
2007 a 2018.
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Capitulo 8
Conclusoes

Apés as atividades de revisao da literatura e referencial tedrico, andlise descritiva dos
dados da carteira de crédito dos bancos e da economia brasileira, testes com os modelos
econométricos de séries temporais e avaliacao dos resultados com profissionais académicos
e de mercado, conclui-se que o modelo mais indicado para estimar as perdas de crédito
do Banco do Brasil em func¢ado dos ciclos econdémicos no Brasil é explicado pelas varia-
veis de inadimpléncia acima de 90 dias no SEN (INADSFN), saldo de crédito no SFN
(SALDOCREDITO), hiato do produto da economia brasileira (HIATOPRODUTO) e um
componente autoregressivo de primeira ordem de defasagem (AR(1)).

Em relagdo ao sentido econdmico das variaveis, destacam-se os sinais esperados dos
coeficientes estimados INADSFEN (positivo), SALDOCREDITO (positivo) e HTATOPRO-
DUTO (negativo). Dessa forma, as perdas de crédito do BB tem rela¢ao positiva ou direta,
com o nivel de inadimpléncia e o saldo de crédito no SFN, ou seja, maior saldo de crédito
na economia representa maior exposi¢ao ao risco de crédito, dado que os bancos fazem
mais operagoes de empréstimos e isso eleva a possibilidade de perdas. Na mesma direcao
do saldo de crédito, quando se observa maior inadimpléncia no SFN, espera-se que as
operacoes de crédito tenham maiores riscos e perdas futuras. Vale lembrar que a piora
no risco das operagoes de crédito ¢ determinada pelo niimero de dias de atraso, conforme
regra da PCLD (Resolugao CMN 2.682/1999).

O hiato do produto, que representa a diferenca entre o PIB efetivo e o produto poten-
cial da economia brasileira, possui relagado negativa ou indireta com as perdas de crédito
do BB, ou seja, valores maiores do hiato indicam que a atividade economica esta se expan-
dindo e isso tende a reduzir as perdas esperadas nas operacoes de crédito das institui¢oes
financeiras. Por outro lado, o efeito inverso de reduc¢ao no hiato do produto provoca piora
nas condigoes econdmicas internas, com elevacao do desemprego nas familias, reducao da
atividade produtiva nas empresas e aumento na probabilidade de atrasos e prejuizos nas

operacoes de crédito concedidas pelos bancos.
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Do ponto de vista estatistico, o modelo do BB apresentou alto coeficiente de deter-
minagao ajustado da regressao, indicando que 96% da variacao nas perdas de crédito sdo
explicadas pelas varidveis independentes de inadimpléncia no SEN, saldo de crédito e hi-
ato do produto da economia brasileira. O componente autoregressivo AR(1) se mostrou
significativo e foi utilizado para o atendimento do pressuposto da auséncia de correlacao
serial dos residuos, ja que a estatistica DW ficou préxima do valor ideal de 2. Além
disso, o termo AR(1) representa a importancia que o prejuizo observado nas operagoes de
crédito tem nas perdas esperadas do BB.

Para a avaliagao da multicolinearidade entre as variaveis explicativas saldo de crédito,
inadimpléncia e hiato do produto, foi calculado o VIF e os valores ficaram abaixo de 10,
revelando baixa combinagao linear entre os regressores independentes. Outro resultado
satisfatorio foi a ocorréncia de homocedasticidade ou variancia constante dos residuos da
regressao, importante pressuposto para permitir o uso de modelos preditivos com maior
consisténcia.

Embora apenas a variavel hiato do produto seja uma série temporal estacionaria,
enquanto que as demais varidveis (saldo de crédito e inadimpléncia no SFN) ndo possuam
comportamento estacionario, os residuos do modelo de regressao ficaram estacionarios
conforme teste ADF e a plotagem grafica dos erros ao longo do tempo, sendo portanto
considerados validos devido a cointegracao das séries temporais.

O desempenho do modelo de perdas de crédito do BB nas amostras de desenvolvimento
e validagao também foi satisfatério, tendo em vista que os valores previstos e observados
das perdas de crédito ficaram ajustados, indicando boa capacidade preditiva da regressao
econométrica de séries temporais. Além disso, os indicadores dos critérios de informagao
ficaram com valores baixos em relacao a outros modelos testados.

Além dos aspectos econdmico e estatistico, foi testado o modelo final de perdas de
crédito do BB com as mesmas varidveis explicativas (inadimpléncia no SFN, saldo de
crédito e hiato do produto da economia brasileira), na base histérica das perdas de crédito
do Bradesco, e os resultados do modelo econométrico de séries temporais ficaram muito
parecidos, como por exemplo os sinais e os coeficientes estimados, o R2 ajustado, os
p-valores das variaveis e a estatistica DW.

Apesar dos bons resultados do modelo desenvolvido para o BB, é importante lembrar
das limitagoes da pesquisa, especialmente a confidencialidade de dados e a disponibilidade
de série historica com mais observagoes. Como uma das condi¢oes do estudo foi utilizar
apenas dados publicos, nao foi possivel avaliar as bases internas da carteira de risco de
crédito para verificar o desempenho da regressao de séries temporais com informacoes
mais especificas do BB, como por exemplo, perdas de crédito por segmento de clientes,

grupos de produtos, setores econdmicos e outras visdes. A periodicidade trimestral da
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série historica de perdas também limitou o estudo, pois nao permitiu usar volume maior
de dados que geralmente sao desejados para a construcao de modelos econométricos mais
robustos.

Portanto, e tendo em vista que o processo de modelagem econométrica do risco é di-
namico e necessita de aperfeicoamentos ao longo do tempo, sugerem-se estudos futuros
das perdas esperadas de crédito com visdes mais especificas da carteira do BB (tipos de
cliente, produtos e setores) e bases de dados com periodicidade mensal. Com isso, sera
possivel também avaliar outras técnicas estatisticas para previsao de modelos de risco de
crédito, como redes neurais e a combinagdo de modelos econométricos (regressao, séries
temporais e métodos univariados). Para varidveis que trazem a mesma informagao, é
interessante testar a andlise fatorial para verificar se as regressoes ficam melhores com
os fatores de mesma dimensao. Eventuais quebras estruturais nas variaveis podem ser
identificadas com testes estatisticos especificos. Também é importante avaliar os mo-
delos econométricos com bases de dados de outros bancos, a medida que forem sendo

disponibilizadas séries historicas mais completas.
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Apéndice A
Descricao das Variaveis

A lista abaixo contém os conceitos das principais variaveis coletadas na pesquisa, com

informagoes sobre a abreviagao do nome, fonte e unidade de medida.

A.1 Dados do BB e do Bradesco

PERDASBB ¢ informacao do BB, em milhoes de R$, que representa a baixa para prejuizo
de operacoes da carteira de crédito que migraram para perdas, apés transcorridos 180 dias
de permanéncia em risco H, de acordo com as regras da Resolugdo CMN 2.682/1999 [9].
PERDASBRADESCO ¢é o mesmo conceito anterior, porém os dados foram obtidos do
Bradesco.

PERDASBB12M ¢é uma variavel calculada como a relagao percentual entre PER-
DASBB e MEDIACARTBBI12M, considerando a média em milhoes de R$ da carteira
de crédito classificada BB no prazo de 12 meses.

PERDASBB3M é uma variavel calculada como a relacao percentual entre PERDASBB
e MEDIACARTBB3M, considerando a média em milhoes de R$ da carteira de crédito
classificada BB no prazo de 3 meses.

PROVREQBB ¢ a provisao requerida do BB, em milhoes de R$, conforme regras de
Provisao para Créditos de Liquida¢ao Duvidosa (PCLD) estabelecidas na Resolu¢gao CMN
2.682/1999 [9].

A provisao complementar (PROVCOMPBB) refere-se aos percentuais minimos reque-
ridos pela Resolugdo CMN n° 2.682/1999, constituida a partir da escala interna de classi-
ficagdo de risco de crédito. O valor total corresponde a provisao dos niveis intermediarios
estabelecidos pela Administragdo do BB, mais a provisao requerida (PROVREQBB).

PROVBBI12M é uma variavel calculada como a relacao percentual entre PROVREQBB
e MEDIACARTBBI12M, considerando a média em milhoes de R$ da carteira de crédito

classificada BB no prazo de 12 meses.
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PROVBB3M ¢ uma variavel calculada como a relagao percentual entre PROVREQBB
e MEDIACARTBB3M, considerando a média em milhoes de R$ da carteira de crédito
classificada BB no prazo de 3 meses.

DESPPCLDI12m sao as despesas de PCLD do BB, em milhoes de R$, no prazo de 12
meses.

DESPPCLDTrim sao as despesas de PCLD do BB, em milhoes de R$, no trimestre.

MEDIACARTBBI12M ¢ a média, em milhoes de RS, da carteira classificada no risco
de crédito BB, no prazo de 12 meses.

MEDIACARTBB3M ¢ a média, em milhoes de R$, da carteira classificada no risco de
crédito BB, no prazo de 3 meses.

PCLDCARTBBI12M sao as despesas de PCLD, em termos percentuais, sobre a carteira
de crédito do BB, considerando um prazo de 12 meses.

PCLDCARTBB3M sao as despesas de PCLD, em termos percentuais, sobre a carteira

de crédito do BB, considerando um prazo de 3 meses.

A.2 Indicadores Macroeconomicos do Brasil

A.2.1 PIB, Hiato do Produto e Ciclos Econ6micos

VALORPIB ¢ informacao do IBGE dos valores correntes, em milhoes de R$, do PIB do
Brasil.

PIBMOVTRIM ¢ informacao do IBGE sobre o nimero indice de base mével trimestral
do PIB do Brasil, tendo como referéncia o ano de 1995.

PIBENCADTRIM ¢ informacao do IBGE sobre a série encadeada do indice de volume
trimestral do PIB do Brasil, tendo como referéncia o ano de 1995.

PIBTAXTRIM ¢é a variacao percentual do indice de volume do PIB brasileiro, em
relagao ao mesmo trimestre do ano anterior.

PIBTAXATRIM ¢ a variacao percentual do indice de volume do PIB brasileiro, acu-
mulado nos ultimos 4 trimestres, em relacdo ao mesmo periodo do ano anterior.

PIBTAXACUMANO ¢ a variagao percentual do indice de volume do PIB brasileiro,
com taxa acumulada ao longo do ano, em relacdo ao mesmo periodo do ano anterior.

PIBTAXACUM2TRIM é a variagao percentual do indice de volume do PIB brasileiro,
com taxa acumulada em 2 trimestres, em relagdo ao mesmo periodo do ano anterior.

PIBENCADTRIMSAZ ¢ informacao do IBGE sobre a série encadeada do indice de
volume trimestral do PIB do Brasil, com ajuste sazonal e tendo como referéncia o ano de
1995.
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PIBTAXTRIMSAZ é a variagao percentual do indice de volume do PIB brasileiro,
com ajuste sazonal, em relagao ao mesmo trimestre do ano anterior.

PIBTRIMPM é o ntimero indice do PIB trimestral a pregos de mercado, calculado
pelo IBGE e também divulgado pelo Bacen.

PIB12MUS ¢ o valor em milhdes de dodlares para 12 meses, PIBMENSAL é o valor
em milhoes de reais no més, PIBMENSALUS é o valor em milhoes de ddlares no més,
PIBANORS é o valor em milhées de reais no ano, PIBANOUS é o valor em milhoes de
délares no ano, PIBAC12MRS é o valor em milhdes de reais acumulado em 12 meses,
IBCBR ¢ o indice Banco Central de atividade econdémica, IBCBRSAZONAL é o indice
Banco Central de atividade econdmica com ajuste sazonal, INDPIBPM ¢é o indice a precos
de mercado (base mével com média do ano anterior = 100) e referéncia do ano de 2010, e
VLRPIBPM ¢ o valor em milhées de reais do PIB a precos de mercado, com base no ano
de 2010.

O Ipea divulga outros indices do PIB brasileiro, como o PIBPMDESSAZ que ¢ indice
a precos de mercado, encadeado e dessazonalizado (média 1995 = 100 e referéncia 2010), e
o PIBPMREAL como a variagao real a pregos de mercado no trimestre, ano de referéncia
2010.

A FGV apura as seguintes variaveis para calculo do hiato do produto da economia bra-
sileira (HTATOPRODUTO), que ¢ a diferenca percentual entre o PIB efetivo com ajuste
sazonal (PIBEFETIVOSAZ) e a capacidade instalada ou produto potencial (PRODUTO-
POTENCIAL).

CICLOECON é uma variavel dummy criada com base na datagao dos ciclos economicos

da FGV/CODACE, onde 0 representa recessao e 1 expansao da economia brasileira.

A.2.2 Crédito no SFN

CREDITOSALDO ¢é o saldo em milhoes de reais das operagoes de crédito no SEN, en-
quanto que a variavel CREDITODIRECIONADOPJ sao as concessoes de operagoes de
crédito com recursos direcionados para o segmento de pessoa juridica.

INADSFEN ¢ informacao do Bacen sobre o percentual de inadimpléncia no SFN de
operagoes de crédito com atraso acima de 90 dias.

OPERINADSFN ¢ informacao do Bacen sobre o valor em milhoes de R$ de operacoes
de crédito inadimplentes no SFN, com prazo superior a 90 dias.

CARTCREDSFN ¢ informacao do Bacen, em milhoes de R$, sobre o valor da carteira
de crédito contratada no SFN.

PROVSFN ¢ informacao do Bacen sobre o percentual de provisoes do SFN para cré-
ditos de liquidagao duvidosa (Resolugdo CMN 2.682/1999 [9].

CONCCREDSEFEN ¢ o valor em milhées de R$ das concessoes de crédito no SFN.
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Sobre a inadimpléncia no mercado de crédito, a variavel CHEQSEMFUNDO ¢ o per-
centual de cheques sem fundos calculado pela Serasa, e SPC é o niimero de consultas ao

Servigo de Protegao ao Crédito (SPC), apurado no Boletim de Economia Gastao Vidigal
da Associagao Comercial de Sao Paulo (ACSP/IEGV), e divulgado pelo Ipea [79].

A.2.3 Inflacao

Para os indicadores de inflacdo no Brasil, o IBGE possui diversas formas de apuracao da
variagao percentual mensal: indice nacional de precos ao consumidor (INPC), indice geral
de pregos do mercado (IGPM), indice geral de pregos disponibilidade interna (IGPDI),
indice de pregos ao consumidor Brasil (IPCBr), indice de custo de vida (ICV), indice de

precos ao consumidor amplo (IPCA) e indice de pregos ao consumidor (IPCM).

A.2.4 Comércio Varejista

Sobre o comércio varejista no Brasil, as varidaveis do IBGE VENDREAISVAREJO e
VENDNOMVAREJO sao os indices de vendas reais e nominais, respectivamente, no va-
rejo com base na média do ano de 2014 equivalente a 100. VENDREAISAMPLIADO ¢
o indice de vendas reais no varejo ampliado (média 2014 = 100), enquanto VENDRE-
AISAMPLIADODESSAZ ¢ o indice dessazonalizado. INDVENDNOMAMPLIADO ¢ o
indice de vendas nominais no varejo ampliado (média 2014 = 100) e a varidvel INDVEN-
DREAISDESSAZ ¢é o indice de vendas reais dessazonalizado.

VENDNOMINALIS é a varia¢ao percentual nominal do indice nacional de vendas (%
a.m.) apurada pela Associagdo Brasileira de Supermercados (Abras) e VENDREAIS ¢ o

mesmo indicador porém variacao real ao meés.

A.2.5 Emprego e Desemprego

EMPREGO é o indice de emprego no Brasil.

Outros dados do mercado de trabalho no Brasil sdo divulgados pelo MTE, como por
exemplo: PESSOALEMPREGINDUSTRIA é indice de pessoal empregado na industria,
EMPREGADMIS é o numero de empregados admitidos, EMPREGDEMIS sao as pessoas
demitidas e EMPREGSALDO ¢ o saldo ou a diferenga entre o nimero de admissoes e
demissoes de pessoas.

DESOCUPACAO é o percentual de pessoas desocupadas em relagdo as pessoas na
forca de trabalho do Brasil, calculado pelo IBGE por meio da Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios Continua (PNADC) [93].

DESEMPABERTO ¢ a taxa de desemprego pesquisada pelo Seade [92] para a re-

gido de Sao Paulo e nao inclui o desemprego oculto (trabalho precério e desemprego por
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desalento), sendo divulgada também pelo Ipea [79]. DESEMPOCULTO compreende tra-
balho precario e desemprego por desalento. DESEMPOCULTOPRECARIO nao inclui

desemprego por desalento nem desemprego aberto.

A.2.6 Faturamento da Industria

FATURAMINDUSTRIA ¢ o indice de faturamento real da indtstria, calculado pela CNI
tendo como referéncia a média no ano de 2006 equivalente a 100, enquanto a variavel
FATURAMINDUSTRIADESSAZ é o indice dessazonalizado ou com ajuste sazonal. Esses

indices estao disponiveis no Ipea [79].

A.2.7 Taxa de Juros

A varidvel SELIC é a taxa de juros mensal (Overnight/Selic % a.m.), apurada pelo Bacen
no Boletim do Mercado Financeiro e de Capitais, e também divulgada pelo Ipea [79]. Essa
taxa ¢ a média dos juros que o Governo paga aos bancos que lhe emprestaram dinheiro
e serve de referéncia para outras taxas de juros do pais, sendo considerada a taxa basica

de juros da economia.
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Apéndice B
Métricas dos Modelos Estatisticos

Este apéndice apresenta, de maneira sucinta, a descri¢ao e o objetivo dos principais testes,
medidas e indicadores de desempenho para mensurar a qualidade de modelos preditivos
de acordo com referéncias académicas e melhores praticas de mercado, particularmente
regressoes lineares e séries temporais, conforme tabela 6.2 da secao 6.6.

Informacoes detalhadas sobre estas métricas e medidas estatisticas podem ser consul-
tadas nas referéncias bibliograficas [81], [84], [82], [99] e [83].

B.1 Acuracia

Erro quadratico médio (MSE), erro absoluto maximo (MAD), Erro absoluto percentual
médio (MAPE): medem a diferenga entre a taxa de “sucesso” observada e a probabilidade
de “sucesso” estimada. Quanto mais préoximo de 0, mais preditivo é o modelo.

Indice observado vs estimado: é uma medida do nivel de proximidade entre a taxa de
“sucesso” observada e a probabilidade de “sucesso” estimada. Quanto mais proximo de
zero, mais preditivo é o modelo.

Correlagoes de Pearson, Kendall e Spearman: sao utilizadas para verificar se as pro-
babilidades de “sucesso” estimadas e observadas possuem relagao positiva no valor ou se
possuem ordenamento positivo, respectivamente.

A medida R2 (R-quadrado) ou o coeficiente de determinagdo tem sua origem na andlise
de variancia e consiste em definir uma medida da propor¢ao da variagdo em Y (varidvel
dependente) explicada por X (varidveis independentes) dentro do modelo de regressao.
Quanto mais préoximo de 1 estiver o R2 maior sera a capacidade de previsao do modelo
sobre todas as observagoes amostrais. Contudo, é uma medida descritiva que por si mesma
nao mede a qualidade da regressao, nao sendo recomendavel seguir uma estratégia que

vise apenas a maximizagao de R2.
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B.2 Normalidade dos residuos

Teste de Jarque-Bera: é construido baseado nas diferencas entre os coeficientes de assi-
metria e curtose dos dados e aqueles da distribuicao assumida Normal. A hipotese nula
do teste é de que os dados seguem uma distribuicao Normal.

Teste de Kolmogorov-Smirnov: a estatistica do teste ¢ a méxima distancia entre a
distribuicao Normal e a distribuicdo empirica dos dados. A hipotese nula é de que os
dados seguem uma distribuicao Normal.

Teste de Shapiro-Wilk: tem como estatistica a soluc¢ao do vetor dos valores esperados
das estatisticas de ordem da amostra e a matriz de covaridncia dessas estatisticas. A
hipétese nula do teste é de que os dados provém de uma distribui¢do Normal.

Teste Cramer-von Mises:a hipdtese nula do teste é de que os dados seguem distribuigao
Normal.

Teste Anderson-Darling: a hipétese nula do teste é de que os dados seguem distribuicao

Normal. E mais utilizado quando o tamanho da amostra nao é superior a 25.

B.3 Autocorrelacao dos residuos

O teste de Durbin-Watson detecta a presenca de autocorrelacao de qualquer ordem, num
modelo autoregressivo de ordem j. As hip6teses do teste sdo: HO (ndo existe autocorrela-
¢ao) e H1 (existe autocorrelagao).

Teste de Multiplicadores de Lagrange de Godfrey (LM): verifica a existéncia de auto-
correlacao serial nos residuos do modelo de regressao. Sob hipétese nula, a estatistica LM

segue distribuicao qui-quadrado com q graus de liberdade.

B.4 Heterocedasticidade dos residuos

Teste de White: enquanto o teste de Breusch-Pagan detecta formas de heterocedasticidade
lineares, o teste de White permite testar formas de heterocedasticidade nao-lineares, pois
verifica também se os coeficientes dos quadrados e do produto de covaridveis sdo nulos,
através da estatistica LM. A hipétese nula do teste ¢ HO (modelo é homocedéstico).

O teste de heterocedasticidade de Breusch-Pagan verifica se a varidncia dos residuos
do modelo é constante. A hipdtese nula do teste é HO (modelo é homocedastico) e a

estatistica LM segue distribuicao qui-quadrado com k graus de liberdade.
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B.5 Especificagio do modelo e heterocedasticidade

dos residuos

Teste RESET de Ramsey verifica a existéncia de erro de especifica¢ao na forma funcional
do modelo.

Teste Q de Portmanteau verifica a existéncia do efeito ARCH nos residuos do modelo,
tendo como hipéteses HO (modelo é ndo-heterocedéstico) e H1 (modelo é heteroceddstico).

Teste ARCH de Engle consiste em verificar se o quadrado dos residuos segue um
modelo ARCH, ou seja, se sdo heterocedasticos. As hipéteses do teste sao HO (modelo é
nao-heterocedastico) e H1 (modelo é heterocedéstico).

Teste ARCH de Lee e King, assim como o teste de Engle, objetiva detectar heteroce-
dasticidade, a partir da estimagdo da regressao. As hipdteses do teste sao HO (modelo é
nao-heterocedastico) e H1 (modelo é heterocedéstico).

Teste ARCH de Wong e Li minimiza o efeito de existéncia de outliers no teste de hetero-
cedasticidade. As hipoteses do teste sao definidas por HO (modelo é nao-heterocedastico)

e H1 (modelo é heterocedastico).

B.6 Cointegracao e Estacionariedade dos residuos

Os principais testes para estacionariedade de séries temporais sio Randon Walk (RW),
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP). Todos esses testes verificam a
existéncia de raizes no circulo unitario, sendo que a presenca de raiz unitaria indica nao-
estacionariedade e a auséncia significa estacionariedade da série temporal.

O teste de Cointegracdo de Johansen tem inicio no vetor autoregressivo (VAR) de
ordem p e verifica o nimero de relacées de cointegracao para ajuste no vetor de correcao

de erros do modelo. As estatisticas testam as hipdteses vetores de cointegragoes.
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Apéndice C
Testes dos Modelos Econométricos

Este apéndice contém outros graficos e tabelas que deram suporte aos testes intermediarios
para chegar ao modelo final de perdas de crédito do BB em funcao dos ciclos econdmicos no
Brasil, conforme resultados descritos no capitulo 7. Tem também a descricao dos modelos
finais para avaliagao do desempenho das regressoes testadas na carteira de crédito do BB

e do Bradesco.

C.1 Tabelas e Graficos Complementares

Tabela C.1: Regressao Perdas e PIB Indice
Dependent Variable: PERDASBB
Method: Least Squares
Date: 06/27M19 Time; 1538
Sample (adjusted): 2/01/2003 12/01/2018
Included observations: 64 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.

C 3377410 AG55.558 0.059718 0.9526

IBCBRSAZOMAL -450.1926 8207791 -5.484942 0.0000

PIBEMNCADTRIMSAZ 416.8869 126.8129 3287417 0.0017

PIBMOVTRIM -16.43887 58.12440 -0.282841 07783

PIETRIMPM -B.4T72727 8237762 -0.102852 09184

R-squared 0753104 Mean dependentvar 27588975

Adjusted R-squared 0736366 S5.D.dependentwvar 2013.536

S.E. of regression 1033.857 Akaike info criterion 16.79438

Sum squared resid 63062740 Schwarz criterion 16.96355

Log likelihood -532.4363 Hannan-CQuinn criter. 16.86133

F-statistic 4499183 Durbin-Watson stat 0.880739
Prob{F-statistic) 0.000000
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Tabela C.2:

Dependent Variable: PERDASBB
Method: Least Squares

Diate: 06/27/19 Time: 15:47
Sample: 3012001 12/01/2018
Included observations: 72

Regressao Perdas e PIB Variacao

Wariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 3685.0749 249 5422 1476736 0.0000
PIBTAXTRIMSAZ -224 4820 3035306 -0.739602 04622
PIBTAXTRIM -232.4132 4491091 -0.517498 0.6065
PIBTAXACUMAMNO -28.13328 247 1355 -0.113837 0.90497
PIBTAXACUMZTRIM 594 0572 5907265 1.005638 0.3183
PIBTAXATRIM -T68.3528 2224397 -3.454207 0.0010
R-squared 0435122 WMean dependentvar 2511.262
Adjusted R-sgquared 0.392328 S5.D.dependentvar 2024 903
S.E. of regression 1573.479  Akaike info criterion 17 64597
Sum squared resid 1.64E+08 Schwarz criterion 17.83569
Log likelihood -629.2548 Hannan-Cluinn criter. 1772150
F-statistic 1016786  Durbin-Watson stat 0.302445
Prob(F-statistic) 0.000000
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Figura C.1: Residuos Regressao Perdas - Log das Variaveis
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Tabela C.3: Regressao Perdas e PIB Valor

Dependent Variable: PERDASBB
Method: Least Squares

Date: 06/27M193 Time: 15:52

Sample (adjusted): 3/01/2001 9/01/2018

Included observations: 71 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -999 2011 196.1100 -5.095105 0.0000
FIB12MUS -0.001265 0.000204 -6.187346 0.0000
FIBAC12ZMRS 7.37E-05 0.000862 0.085522 0.9321
YLRFIBFM 0.005394 0.003502 1.540236 01282
R-squared 0899330 Mean dependentwvar 2476.657
Adjusted R-squared 0.884375 S.0D. dependentvar 2017.761
S.E. of regression 654.2187 Akaike info criterion 15.85945
Sum squared resid 28676139 Schwarz criterion 15.98692
Log likelihood -559.0104 Hannan-Cluinn criter. 15.91014
F-statistic 1996244 Durbin-\Watson stat 1.058210
Prob(F-statistic) 0.000000
Tabela C.4: Regressao Perdas e Hiato do Produto
Dependent Variable: PERDASBB
Method: Least Squares
Date: 062719 Time: 16:00
Sample: 3/01/2001 12/01/2018
Included observations: 72
Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.
C -7461.523 1045877 7134224 0.0000
PRODUTOPOTEMCIAL 1143627 3632129 3148642 0.0024
PIBEFETIVOSAZ 1071772 3684759 -2908664 0.0049
HIATOPRODUTO 1189615.0 5406366 2212484 0.0303
R-squared 0.835285 Mean dependentvar 2811.262
Adjusted R-sguared 0.828018 35.D. dependentvar 2024903
S.E. of regression 839.7413 Akaike info criterion 16.35802
Sum squared resid 47951255 Schwarz criterion 16.48450
Log likelihood -684 8886 Hannan-Qwinn criter. 16.40837
F-statistic 114.9448 Durbin-Watson stat 0646835

Prob(F-statistic)

0.000000
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Tabela C.5: Regressao Perdas e Crédito/Provisao/Desemprego

Dependent Variable: PERDASEB

Method: Least Squares
Date: 06/28/19 Time: 09:06

Sample: 3/01/2001 12/01/2018

Included observations: 72

Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.

c -4410.017 2851.6516 -5.178194 0.0000
CREDITOSALDO 0.001793 0.000106 16.898617 0.0000
PROWVSFMN 3985649 181.8978 2191148 0.0319
DESEMPABERTO 1392556 6122535 2274476 0.0261
R-squared 0.891255 Wean dependentvar 2811.262
Adjusted R-sguared 0.886457 3.D. dependentvar 2024903
S.E. ofregression G82.3141 Akaike info criterion 15.94281
Sum squared resid 31657572  Schwarz criterion 16.06929
Log likelihood -669.9412  Hannan-Qwinn criter. 15.89316
F-statistic 1857713 Durbin-Watson stat 1166679

Prob(F-statistic) 0.000000

Tabela C.6: VIF Crédito/Provisao/Desemprego

Wariance Inflation Factors
Diate: 06/28M19 Time: 09:13

Sample: 3/01/2001 12/01/2018

Included observations: 72

Coefficient Uncentered Centered

Variable Variance WVIF WIF

cC 7253105 1121729 MA
CREDITOSALDO 111E-08 6710144 2014106
PROVSFN 33086.79  197.8836 3206429
DESEMPABERTO 3748543  T0.04423 2511414
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Tabela C.7: Regressao Perdas - Stepwise Forwards

Dependent Variable: PERDASBEB

Method: Stepwise Regression

Date: 06/28/19 Time: 09:55

Sample (adjusted). 12/01/2002 9/01/2018

Included observations: 64 after adjustments

Mo always included regressors

MNumber of search regressors: 45

Selection method: Stepwise forwards

Stopping criterion: p-value forwards/backwards = 0.05/0.05

Mote: final equation sample is larger than stepwise sample (rejected
regressors contain missing values)

Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prop.*
IBCBR 77.70916 1260280 6.166026 0.0000
EMPREGO -55. 54778 15.64878 -3.549656 0.0008
PIBMENSAL 0.018000 0.002188 8227540 0.0000
FATURAMINDUSTRIADESSAZ -99.82152 21.04961 -4.742202 0.0000
FATURAMINDUSTRIA 52.81093 18.36839 2.882112 0.0055
R-squared 0.931151 Mean dependent var 2689.910
Adjusted R-squared 0.926483 S.D. dependentvar 2013.496
S.E. of regression 545.9394  Akaike info criterion 15.51780
Sum squared resid 17584942 Schwarz criterion 15.68646
Log likelinood -491.5695 Hannan-Quinn criter. 1558424
Durbin-Watson stat 1.496407
*Mote: pvalues and subsequent tests do not account for stepwise selection.
Tabela C.8: Regressao Perdas - Stepwise Backwards
Dependent Variable: PERDASEB
Included observations: 63 after adjustments
Mo always included regressors
MNumber of search regressors: 44
Selection method: Stepwise backwards
Stopping criterion: p-value forwards/backwards = 0.05/0.05
Mote: final equation sample is larger than stepwise sample (rejected
regressors contain missing values)
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.*
CREDITOSALDO 0.003321 0.000737 4.508088 0.0000
C 9400.478 6834.216 1.375502 0.1751
INDPIBFM -20.40855 4759184 -0.428825 0.6699
INPC -792.8893 208.7337 -2.684167 0.0106
IBCBR 47.28981 3611671 1.309361 0.1964
PIBPMREAL 148.6230 118.4316 1.263370 0.2123
EMPREGO -39.12721 7670177 -0.510121 0122
PIBTAXACUMZTRIM -19.68761 100.6672 -0.195571 0.8457
VENDMNOMVAREJO 11.68005 1511608  0.772691 0.4433
PIBEMCADTRIMSAZ -94 95064 108.1398 -0.878036 0.3841
IGPDI 200.8133 180.9296 1.109897 0.2724
CHEQSEMFUNDO 31.45575 50.64012 0.621163 0.5373
PIBENCADTRIM 15.36477 45.04803 0.341075 0.7345
R-squared 0.915766 Mean dependentvar 2652.895
Adjusted R-squared 0.895549 3.D. dependent var 2007.600
S.E. of regression 64588329 Akaike info criterion 1596881
Sum squared resid 21049204 Schwarz criterion 16.41205
Log likelihood -490.0491  Hannan-Quinn criter. 16.14375
F-statistic 4529844 Durbin-Watson stat 1.294974

Prob{F-statistic)

0.000000

*Mote: p-values and subsequent tests do not account for stepwise
selection.
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Tabela C.9: Regressao Perdas - Log das Variaveis
Cependent Variable: LOG(PERDASBRB)
Method: Least Squares
Date: 031018 Time: 22:59
Sample (adjusted) 12/01/2002 9/01/2018
Included observations: 64 after adjustments

Variable Coefficient =td. Error t-Statistic Prob.
C -10.84334 0790000  -13.72574 0.0000
LOG(CREDITOSALDO) 1.363073 0.092945 14 66543 0.0000
LOG(PROVSFN) 1.148196 0230992 4970708 0.0000
LOGVEMDREAISAMPLIADODESSA...  -0.674976 0298439 -2 261684 0.0274
R-squared 0.953412 Mean dependentvar 7 634462
Adjusted R-sgquared 0.951083 5.D. dependentvar 0.798446
S.E. of regression 01765894  Akaike info criterion -0.569462
Sum squared resid 1.871133 Schwarz criterion -0.434532
Log likelihood 2222279  Hannan-Quinn criter. -0.516306
F-statistic 4082962 Durbin-Watson stat 1.1053449
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabela C.10: Regressao Perdas e Variaveis Selecionadas
Dependent Variable: PERDASBB
Method: Least Squares
Date: 06/28M19 Time: 08:33
Sample: 2012001 1210142018
Included observations: 72

WVariable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.

C -3308.198 1402325 -2.359081 0.0213
CREDITOSALDO 0.001846 0000286 6462148 0.0000
PROVSFM 328.0394 2136306 1.535545 01294
DESEMPABERTO 25.61110 94 92250 0.901905 0.3704
PIB12MUS -0.000150 0.000408 -0.368564 07136
HIATOPRODUTO -h835.342 7364941 -0792314 0.4310
R-squared 0.892922 Mean dependentwvar 2811.262
Adjusted R-squared 0.884810 3.D. dependentvar 2024903
S.E. of regression GAY.2437 Akaike info criterion 15.98291
Sum squared resid 372057  Schwarz criterion 1617263
Log likelihood -568.3848 Hannan-Qwinn criter. 16.05844
F-statistic 110.0751  Durbin-Watson stat 1.092587

Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela C.11: Regressao Perdas e Variaveis Selecionadas

Dependent Variable: PERDASBB

Method: Least Squares

Diate: 06/28M19 Time: 08:51

Sample (adjusted): 3/01/2003 12/01/2018
Included observations: 64 after adjustments

Yariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -3061.792 1659.601 -1.844797 0.0701
CREDITOSALDO 0.002144 0.000325 £.580297 0.0000
PROVSFN 503.6313 2045977 2.4R1560 0.0168
DESEMPABERTO 45 11664 1015648 0.444216 0.6585
VENDREAISAMPLIADODESSAZ -20.45448 17 609458 -1.155075 0.9524
R-squared 0.881737 Mean dependentvar 2758.875
Adjusted R-squared 0873772 3.D. dependentvar 2013536
S.E. of regression 715.3795 Akaike info criterion 16.05841
Sum squared resid 30194304 Schwarz criterion 16.22707
Log likelihood -508.8691 Hannan-Quinn criter. 16.12485
F-statistic 110.0246 Durbin-WWatson stat 1.099614
Prob(F-statistic) 0.000000
Tabela C.12: Regressao Log Perdas - Correlograma
Date: 0302919 Time: 18:24
Sample: 3012001 12/01/2018
Included observations: 64
Autocarrelation Partial Correlation A PAC  Q-5tat  Prob
N O | 1 0436 0436 12751 0.000
(T s P g 2 0127 -0077 413857 0.004
[T g 3 0006 -0025 13859 0.003
I = g 4 -0.085 -0.085 14373 0.006
T = tf 5 -0.097 -0.026 15.039 0.010
s I = 6 -0.182 -0.153 17.447 0.008
s = 7 -0.250 -0.154 22400 0.002
s [ 8 -0.455 -0.375 38.007 0.000
[ o 9 -0.362 -0.091 48.053 0.000
) s P g 10 -0.184 -0.077 50698 0.000
(T g 11 -0.050 -0.056 50973 0.000
T = i 12 0099 0031 51775 0.000
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Tabela C.13: Regressao Log Perdas - Heterocedasticidade

Heteroskedasticity Test. White

F-statistic 2759362 Prob. F(3,60) 0.0499
Obs*R-squared 7.759407 Prob. Chi-Square(3) 0.0513
Scaled explained S5 5452725 Prob. Chi-Square(3) 01415
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 032919 Time: 18:40
Sample: 12/01/2002 9/01/2018
Included observations: 64
Yariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -0.130437 0.081550 -1.599461 01150
LOG(CREDITOSALDO "2 -0.001145 0.000642 -1.782945 0.0797
LOG(PROVSFN"Z 0.020690 0.013016 1.589593 01172
LOGVENDREAISAMPLIADODESSAZYZ  0.017134 0.006826 2517580 0.0145
R-squared 0121241 Mean dependent var 0.029236
Adjusted R-sgquared 0077303 S.D.dependentvar 0.037263
S.E. of regression 0035794  Akaike info criterion -3.761612
Sum squared resid 0.076873 Schwarz criterion -3.626682
Log likelinood 124 3716  Hannan-Cluinn criter. -3.708456
F-statistic 2759362 Durbin-Watson stat 2164027
Prob(F-statistic) 0.049924
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Tabela C.14: Regressao Log das Perdas com AR(3)

Dependent Variable: LOG(PERDASBRB)
Method: Least Squares

Date: 033119 Time: 11:50

Sample (adjusted): 901/2003 90172018
Included observations: 61 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations

Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.

C -10.54600 1.115528 -9.453823 0.0000

LOG(CREDITOSALDO) 1.326393 0127492 1040374 0.0000

LOG(PROVSFMN) 1.179071 0.332294 3548277 0.0008

LOGVENDREAISAMPLIADODESSAZ) -0.634303 0.395924 -1.602083 0.1150

AR(1) 0463514 0136004 32408091 0.0012

AR(Z2) -0.073173 0149834 -0.488358 0.6273

AR(3) -0.017636 0136004 -0.129671 0.8873

R-squared 0.858325 Mean dependentwvar 7 697166

Adjusted R-squared 0953694 3.D. dependentvar 0764213

S.E. of regression 0164450 Akaike info criterion -0.664804

Sum squared resid 1460363 Schwarz criterion -0.422572

Log likelihood 27.27651 Hannan-Cuinn criter. -0.569871

F-statistic 206.9545 Durbin-Watson stat 1.941817

Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 29-24i 29+ 24i =12
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Tabela C.15: Regressao Log das Perdas com MA(3)

Dependent Variable: LOG(PERDASBB)
Method: Least Squares

Date: 033119 Time: 12:13

Sample (adjusted): 12/01/2002 9/01/2018
Included observations: 64 after adjustments
Convergence achieved after 13 iterations
MA Backcast: 3/01/2002 9/01/2002

Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.

C -10.35551 1.219088 -8.494471 0.0000

LOG(CREDITOSALDO) 1.301082 0136779 9.512266 0.0000

LOG(PROVSFMN) 1.017940 0332645 3060137 0.0034

LOGVENDREAISAMPLIADODESSAZ) -0.531160 0415156 -1.279423 0.2059

MALT) 0535254 0130199 4111036 0.0001

MA[Z) 0185217 0147169 1.258531 0.2133

MA[L3) 0205020 0135074 1517827 0.1346

R-squared 0.8963437 Mean dependentwvar 7.634462

Adjusted R-squared 0859643 S.0D. dependentvar 0.798446

S.E. of regression 0160399 Akaike info criterion -0.719383

Sum squared resid 1.466491 Schwarz criterion -0.483255

Log likelihood 3002027  Hannan-Cuinn criter. -0.626361

F-statistic 2506811 Durbin-\Watson stat 2040720

Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted MA Roots 08-54i 08+.54i -G8
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Tabela C.16: Regressao Log das Perdas com ARMA(3,3)

Dependent Variable: LOG(PERDASEB)
Method: Least Squares

Date: 03/31M18 Time: 12:24

Sample (adjusted). 9/01/2003 9/01/2018
Included observations: 61 after adjustments
Convergence achieved after 107 iterations
MA Backcast: 12/01/2002 6/01/2003

Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.

C -11.15039 1.112962 -10.01866 0.0000

LOG(CREDITOSALDO) 1272384 0123974 10.26328 0.0000

LOG(PROVSFM) 1.392386 0.318603 4370282 0000

LOGVEMNDREAISAMPLIADODESSAL) -0. 406679 0.383453 -1.060571 0.29349

AR(1) -0.215254 0744016 -0.2858314 07735

AR(2) 0.055386 0471193 0117544 0.9069

AR(3) -0.274974 0.323454 -0.850119 0.3992

MALT) 0.749055 0.741999 1.008509 0.3175

MALZ) 0167845 0799974 0208813 08346

MAL3) 0.368052 0339776 1.083219 0.2838

R-zquared 0960928 Mean dependent var 7.697166

Adjusted R-squared 0.8954033 3.0. dependentvar 0.764213

3.E. ofregression 0163846 Akaike info criterion -0.630961

Sum squared resid 1368118 Schwarz criterion -0.284916

Laog likelihood 2924431 Hannan-Quinn criter. -0.495343

F-statistic 138.3665 Durbin-Watson stat 1.8962363

Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 2T-54i 2T7+.54i -76
Inverted MA Roots J1+E J1-61 -87

Tabela C.17: Regressao com Variaveis Diferenciadas

Cependent Variable: DLOG(PERDASER)
Method: Least Squares

Date: 031519 Time: 13:09

Eample (adjusted): 6/01/2003 9/01/2018
Included observations: 62 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
< 0.071058 0108105  0.6689691 0.5058
DLOG(CREDITCSALDOD) 0062236 1370544  (0.045409 0.9639
DLOG(PROVSFN) 0.068325 0aed131 0121981 0.9033
DVENDREAISAMPLIADODESSAZ(-11) -0.008301 0007762 -1.0658499 0.2898
@TREMD -0.000834 0001715 -0.486076 0.6288
R-squared 0.026587 Mean dependentvar Q.033773
Adjusted R-squared -0.041722 S.0. dependentvar Q.178571
S.E. of regression 0.182258 Akaike info criterion -0.489577
Sum sguared resid 1.893430 Schwarzcriterion -0.318034
Log likelihood 2017688 Hannan-Quinn criter. 0422225
F-statistic 0389220 Durhin-Watson stat 2468058

Prob(F-statistic) 0.815489

116



Autocorrelation

Partlal autocorrelation

Al

25

-5

-50

— Actual —— Theoretical

1l

10

— Actual —— Theoretical |

1

12

Figura C.2: Correlograma do Modelo de Perdas com ARMA(3,3)
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Forecast: PERDASBBF
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Root Mean Squared Error
Mean Absolute Error
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Figura C.3: Previsao das Perdas - Amostra Teste
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Tabela C.18: Teste White - Homocedasticidade dos Residuos

Heteroskedasticity Test. White

F-statistic 0777596 Prob. F(3,66) 0.5107
Obs*R-squared 2339703 Prob. Chi-Square(3) 0.4956
Scaled explained 55 2015448 Prob. Chi-Square(3) 0.5692
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 032219 Time: 10:16
Sample: 6/01/2001 9/01/2018
Included observations: 70
Yariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -0.048779 0116117 -0.4286949 0.6695
LOG{CREDITOSALDO"2 0.000143 0.000406 0.352622 0.7255
LOGPROVSFMN 2 0.014176 0.014308 09907649 0.3254
PERDASBEB(-1)2 1.69E-10 4 97E-10  0.3403896 0.7346
R-squared 0.034139 Mean dependent var 0.027073
Adjusted R-sguared -0.009764 3S.0. dependentvar 0.037568
3.E. of regression 0037751  Akaike info criterion -3.660164
Sum squared resid 0.084059 Schwarz criterion -3.531678
Log likelihood 1321057 Hannan-Cluinn criter. -3.609128
F-statistic 0777596 Durbin-Watson stat 1.825720
Prob(F-statistic) 0510662

Tabela C.19: Regressao das Perdas com Tendéncia e Sazonalidade

Dependent Variable: LOG(PERDASBR)
Method: Least Squares

Date: 032219 Time: 11:31

Sample (adjusted): 2/01/2001 9/01/2018
Included observations: 71 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 6.047408 0065224 9271708 0.0000
@TREMD 0.040834 00012230 3319043 0.0000
@MOMNTH=G 0.011567 0070785 0163412 0.8707

@MOMNTH=9 0.045246 0070817 0638918 0.5251
EMONTH=12 0.022801 0.071818 0317483 0.75149
R-squared 0943631 MWean dependentvar 7.496447
Adjusted R-squared 0940215 5.0. dependentvar 0.868359
S.E. of regression 0212323 Akaike info criterion -0.193599
Sum squared resid 2975340 Schwarz criterion -0.034256
Log likelihood 1187277  Hannan-Quinn criter. -0.130233
F-statistic 276.2142 Durbin-Watson stat 0.901894

Prob(F-statistic) 0.000000
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Figura C.4: Precisao das Perdas - Amostra Total

Tabela C.20: Regressao das Perdas com Amostra de Estimativa

Dependent Variable: LOG(PERDASEEB)
Method: Least Squares

Date: 032219 Time: 1714

Sample: 3012001 12/01/2017
Included observations: 68

Yariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 6.016774 0062126 96.84719 0.0000

@TREMD 0.042347 0001228 3448751 0.0000
@MOMNTH=G 0.013152 0068067 0193223 0.8474
@MOMNTH=9 0.050333 0068100 0739102 04626
E@MONTH=12 0.000481 0068156 0.007053 0.9944
R-squared 0.842908 Mean dependentwvar 7451376
Adjusted R-squared 0846728 S.D. dependentvar 0.859660
S.E. ofregression 0.1898416 Akaike info criterion -0.326216
Sum squared resid 2480242 Schwarz criterion -0.163017
Log likelihood 16.09133  Hannan-Cuinn criter. -0.261551
F-statistic 2986734 Durbin-\Watson stat 1.014473

Prob(F-statistic) 0.000000
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Forecast: PERDASBBF3
a4 e —mes Actual: LOG(PERDASEB)
IS - Forecast sample: 3/01/2018 12/01/2018
Included observations: 3
9.2 Root Mean Squared Error  0.445875
Mean Absolute Error 0441796
0.0 Mean Abs. Percent Error 5186987
/'—/—— Thell Inequality Coefiicient 0.025511
. Bias Proportion 0.981790
Variance Proportion 0.012721
Covariance Proportion  0.005490
&6 4 [ —
84 . ]
F018q1 0182 b 3 E 2 . 3
[ — FERDAsEBF: -— :2SE |
Figura C.5: Previsao das Perdas - Avaliagao
Tabela C.21: Regressao das Perdas com Amostra de Estimativa
Dependent Variable: LOG(PERDASBE)
Method: Least Squares
Date: 03/22M18 Time: 18:23
Sample (adjusted). 12/01/2002 12/01/2017
Included observations: 61 after adjustments
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -11.17910 0.834060 -13.40324 0.0000
LOG(CREDITOSALDO) 1.388425 0.095641 1451703 0.0000
LOG(PROVSFM) 1.209036 0237290 5095183 0.0000
LOG(VEMNDREAISAMPLIADODESSAL) -0.704044 0.302012 -2.331180 0.0233
R-squared 0.8952007 MWean dependent var 7.591007
Adjusted R-squared 0948481 35.D. dependentvar 0792738
3.E. of regression 0178180 Akaike info criterion -0.548724
Sum squared resid 1.809636 Schwarz criterion -0.410306
Log likelinood 20.73607 Hannan-CQwinn criter. -0.494476
F-statistic 376.8888 Durbin-Watson stat 1.077046
Prob(F-statistic) 0.000000
-E |
e Forecast: PERDASBBF4
20 1 T T h Actual- LOG(PERDASBB)
89 Forecast sample: 12/01/2017 12/01/._.
Adjusted sample: 12/01/2017 9/01/2018
338 - Included observations: 4
57 Root Mean Squared Error  0.181970
___/——4——/ Mean Absolute Error 0.175426
3.6 Mean Abs. Percent Error 2 030667
&5 Theil Inequality Coefficient 0.010536
Bias Proportion 0.086745
B4 - Variance Proportion 0.48731
s3] e - Covariance Proportion  0.425864
u T
20174 20181 20182 20183
[ — PerDassBFs - :25E |

Figura C.6: Previsao das Perdas - Avaliacao
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Tabela C.22: Regressao das Perdas com Variavel Defasada

Dependent Variable: PERDASER

Method: Least Squares

Date: 03/2319 Time: 17:19

Sample (adjusted). 9/01/2001 12/01/2017

Included observations: 66 after adjustments

Yariable Coefficient Std. Error  -Statistic Prob.
c -299.2590 204 4522 -1.463711 0.1426
PERDASBB(-1) 0. 702520 0130787 B5.371479 0.0000
PERDASBRB(-2) 0.073053 01313890 055584949 05803
@TREND 24 561349 9143426 2.686235 0.0094
@MOMNTH=2 -f7.47850 210.6949 -0.367728 07144
@MOMNTH=6 106.6816 2105157 0.506763 06142
@MOMNTH=9 339.7903 202.6293 1.676804 0.08249
R-squared 0922384 Mean dependentvar 2488133
Adjusted R-squared 0914491 S.0. dependentvar 2002.346
S.E. ofregression 5855253 Akaike info criterion 15.68290
Sum squared resid 20227552 Schwarz criterion 15.91514
Log likelihood -510.5357 Hannan-Cuinn criter. 1677467
F-statistic 116.8587  Durbin-Watson stat 2.027199
Prob(F-statistic) 0.000000
9,000
e Forecast PERDASBBFS_DYN
e Actual: PERDASBB
so0y o - Forecastsample: 12/01/2017 12/014...
Included observations: 4
Root Mean Squared Error 1387.314
7.000 - Mean Absolute Error 1313.887
- Mean Abs. Percent Error 25.37140
Theil Inequality Coefficient  0.113833
6,000 - Bias Proportion 0.536470
Wariance Proportion 0.330024
. Covariance Proportion 0133506
5000
4,000 T {
~ 1 n ] ~
207 2018
[ — FERDASEEF5_DYN -— £25E |

Figura C.7: Previsao das Perdas - Variavel Defasada
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Figura C.8: Previsao das Perdas - Dinamica e Estatica

Tabela C.23: Regressao das Perdas com Processos AR

Dependent Variable: PERDASBER

Method: Least Squares

Date: 032419 Time: 0818

Sample (adjusted). 9/01/2001 12/01/2017
Included observations: 66 after adjustments
Convergence achieved after 4 iterations

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -1305.796 818.1658 -1.586004 01158
ETREND 109.4405 19.08992 5732895 0.0000
E@MONTH=3 -165.4281 144 4089 -1.145553 02566
@MOMNTH=6 -108.6124 159.3027 -0.681799 0.4980
@MOMNTH=9 1523255 1414094  1.077196 0.2858
AR(1) 0.702520 0130787 5371479 0.0000
AR(Z) 0.073053 0.131390 0.555899 0.5803
R-squared 08223834 Mean dependentvar 2488.133
Adjusted R-squared 0914491 S.0. dependentvar 2002.346
S.E. of regression 585.5253 Akaike info criterion 15.68290
Sum squared resid 20227552 Schwarz criterion 15.91514
Log likelinood -510.5357 Hannan-Cuinn criter. 16577467
F-statistic 116.8587 Durbin-Watson stat 2027199
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 79 -.0a
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g

o pemmmmmm e Forecast PERDASBBFG_DYMN
e Actual: PERDASEB
agoo{ e Forecastsample: 12/012017 12/01/...
- Included observations: 4
Root Mean Squared Errar 1387.314
7000 - Mean Absolute Error 1313.887
___________‘_ﬂ_,-f—’*_—_—— Mean Abs. Percent Error 2537140
Theil Inequality Coefficient  0.113833
6,000 - Bias Proportion 0.536470
Wariance Proportion 0.330024
e Covariance Proportion 0.133506
4000 T
w 1 ] m LY
2H7 28
| — PERDASEBFE_DYN - +25E |
Figura C.9: Previsao das Perdas - Dindmica AR
D000
Forecast PERDASBBFG_STAT
Actual: PERDASBBE
2.000 - R Forecastsample: 12/012017 12/01/...
. Included observations: 4
) Root Mean Squared Errar 1043.816
7000 - Mean Absolute Error 904 3144
Mean Abs. Percent Error 17.15436
Theil Inequality Coefficient  0.088450
6,000 - Bias Proportion 0.337668
Wariance Proportion 0133816
- Covariance Proportion 0.528516
4,000 : i
w 1 ] m LY
M7 M8
| — FERDASBBFE_STAT ---- :2SE. |
Figura C.10: Previsao das Perdas - Estatica AR
3.000
- T Forecast PERDASBBFT_DYN
- T =T Actual: PERDASBB
7.000 - Forecastsample: 12/012017 12/011...

<

Included observations: 4
Root Mean Squared Error
Mean Absolute Error
Mean Abs. Percent Error
Theil Inequality Coefficient
Bias Proportion
Wariance Proportion
Covariance Proportion

812.5686
773.8685
13.82505
0.071069
0100814
0.692516
0.206670

5,000
+.000 ] . o [ —
3,000 ;
w~ 1 n = ™
m7 2018
[ — FERDASEEF7_DYN -— £25E |

Figura C.11: Previsao das Perdas - Dindmica MA
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Tabela C.24: Regressao das Perdas com Processos MA

Dependent Variable: PERDASBB
Method: Least Squares

Date: 032419 Time: 08:46

Sample: 3/01/2001 12/01/2017

Included observations: 68

Convergence achieved after 10 iterations
MA Backecast: 12/01/2000

Variable Coefficient Std. Error - t-Statistic Prob.
C -605.9245 3075922 -1.969896 0.0533
@TREMD 91.95415 G.885369 13.35501 0.0000
EMONTH=3 -163.5282 204 4541 -0.798829 042649
EMOMNTH=6 -114.3729 276.3895 -0.413811 0.6804
EMOMNTH=9 138.0246 201.4471 0.685165 0.4958
MALT) 0.684027 0.091543 7472154 0.0000
R-squared 0.897377 Mean dependentvar 2430287
Adjusted R-squared 0.889101 S.0. dependentvar 2000.481
S.E. ofregression G66.1890  Akaike info criterion 1582512
Sum squared resid 27516080 Schwarz criterion 16.120896
Log likelinood -535.4541 Hannan-Cuinn criter. 16.00272
F-statistic 108.4311  Durbin-Watson stat 1467506
ProbiF-statistic) 0.000000
Inverted MA Roots -68

8,000
[ Forecast PERDASBBFT_STAT
., e Actual: PERDASEB
7.000 - T Forecastsample: 12/012017 12/011..
T < Included observations: 4
S Root Mean Squared Error 967.9933
G - Mean Absalute Error 881.6584
Mean Abs. Percent Errar 16.07772
Theil Inequality Coefficient 0.084423
5,000 - Bias Proportion 0.076858
T e Variance Proportion 0.143645
L T Covariance Proportion 0779497
4000 - e
3000 T 1
~ 1 ] m M
M7 208
| — PERDASBEFT_STAT ---- +25E |

Figura C.12: Previsao das Perdas - Estatica MA
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Tabela C.25: Estacionariedade Modelo BB - Sem Intercepto/Tendéncia

Mull Hypothesis: Unit root (individual unit root process)

Series: LOGIPERDASER), LOG({IMADSFM{-2)), HIATOPRODUTO,
LOG(CREDITOSALDO-1))

Date: 07/0419 Time: 16:40

Sample: 3/01/2001 12/01/2018

Exogenous variables: Mone

Automatic selection of maximum lags

Automatic lag length selection based on SIC: 010 8

Total number of observations: 268

Cross-sections included: 4

Method Statistic Prob**
ADF - Fisher Chi-square 11,9572  0.1531
ADF - Choi Z-stat -0.26129 0.3969

** Probabilities for Fisher tests are computed using an asymptaotic Chi
-square distribution. All other tests assume asymptotic normality.

Intermediate ADF test results GROUPD1_MODELOBEA

Series Prob. Lag MaxLag Qbs
LOG(PERDASEE) 093gz 0 11 71
LOG(IMADSFMN{-2)) 02238 3 10 66
HIATOPRODUTO 00149 1 11 69

LOG(CREDITOSALDO-1)) 08074 B 11 G2
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C.2 Desempenho dos Modelos Bradesco

Tabela C.26: Modelo de Perdas de Crédito do Bradesco e Ciclos Economicos no Brasil

Dependent Variable: LOG(PERDASBRADESCO)
Method: Least Squares

Date: 06/01/19 Time: 16:38

Sample (adjusted): 6/01/2007 12/01/2017
Included observations: 43 after adjustments
Coaonvergence achieved after 7 iterations

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -7.704763 0887774 -8.678744 0.0000
LOG{IMADSFN{-2)) 0.8893349 0198608 4477855 0.0001
HIATOPRODUTO(-1) -1.618748 0999269 -3.621394 0.0009
LOG(CREDITOSALDO-1)) 1.003862 0057734 17.38766 0.0000
AR(1) 0.343173 0153868 2230301 0.0317
R-squared 08964145 Mean dependentvar 78935480
Adjusted R-squared 08960371 3.0. dependentvar 0.515576
S.E. of regression 0102636 Akaike info criterion -1.606321
Sum squared resid 0.400294 Schwarz criterion -1.401530
Log likelinood 3953589 Hannan-Quinn criter. -1.530800
F-statistic 2554597 Durbin-Watson stat 2.010811

Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 24
9.2
-8.8
-84
-8.0
4

—7.6
2 7.2

6.8

JAAS A
Ty aSAVA

-.4 T T | T LI | T T | T T | T T T | T T | T T | T T | T T | T T T | T T
07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17

— Residual Actual Fitted

Figura C.13: Residuos Modelo Perdas Bradesco
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Tabela C.27: Correlagdo Residuos Modelo Perdas Bradesco

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0.073262 Prob. F(2,36) 0.9295
Obs*R-squared 0174305 Prob. Chi-Square(2) 0.9165
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 07/04M19 Time: 16:52
Sample: 6012007 12/01/2017
Included observations: 43
Presample missing value lagged residuals setto zero.
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0124773 0966976 0129034 0.8930
LOG(INADSFM{-2)) -0.001814 0204221 -0.008885 0.9930
HIATOPRODUTO{-1) -0.0318549 1.039452 -0.030650 0.9757
LOGICREDITOSALDO(-1)) -0.008292 0.063070 -0.131468 0.8961
AR(1) 0.301922 0824766 0.366070 0.7165
RESID(-1) -0.310005 0.843997 -0.367305 0.7155
RESID(-2) -0.124699 0.338362 -0.368536 0.7146
R-squared 0.004054 Mean dependentvar 2 R9E-12
Adjusted R-squared -0.161937 S.D. dependentwvar 0.097626
S.E. ofregression 0.105234 Akaike info criterion -1.517359
3um squared resid 0.398671 Schwarz criterion -1.230652
Log likelinood 3962322 Hannan-Quinn criter. -1.411631
F-statistic 0.024421 Durbin-Watson stat 1971594
Prob({F-statistic) 0.999925

Tabela C.28: Correlograma Residuos Modelo Perdas Bradesco

Date: 07/04M19 Time: 16:54

Sample: 3012001 12/012017

Included observations: 43

Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term

Autocaorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

Prob*

-0.006 -
-0.017 -
0.215
-0.091 -
0.052
-0.234 -
-0.136 -
0.010 -
-0.100

I
I

— I

I

I

I

I

I

I

I 10 -0.070 -

I

I

I

I

I

I

I

I

I

1
1
1
I 0O
i 1

-
0
[

WD 00 = LN i L) D =k

mE=N HH i

o1

11 -0.082 -
12 0.027 -
13 0022 -
14 0.018

15 -0.055 -
16 0.058

17 0.067 -
18 -0.091 -
19 -0.008 -
= 20 0211

=

o

i
|

1

0.006 0.0019
0.017 0.0149
0215 22474
0.094 26595
0.064 27930
0303 56634
0.0838 6.6602
0.043 6.6662
0.035 7.2356
0076 7.5234
0.086 B8.0326
0.024 8.0771
0.021 8.1087
0.046 8.1309
0113 8.3388
0.038 85835
0.035 B8.9126
0.062 95468
0.063 95514
0.258 13.295

0.903
0.325
0.447
0.592
0.340
0.353
0.464
0.511
0.583
0.626
0.706
0777
0.835
0.871
0898
0.917
0922
0.946
0.823

*Probabilities may not be valid for this equation specification.
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Tabela C.29: Heterocedasticidade Residuos Modelo Perdas Bradesco

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.853141 Prob. Fi4,38) 0.5007
Obs*R-squared 3.543376  Prob. Chi-Square(d) 0.4713
Scaled explained 33 G6.286091 Prob. Chi-Sguare(d) 01738
Test Equation:
Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares
Date: 07/04/19 Time: 16:59
Sample: 6/01/2007 12012017
Included observations: 43
Collinear test regressors dropped from specification
Wariable Coefficient Std. Error  -Statistic Prob.
C -0.070995 0.056417 -1.258381 0.2159
GRADF_p22 0.021008 0.022666 0.926861 0.3598
GRADF_0342 4 461775 7.615745 0.585862 0.5614
GRADF_0442 0.000736 0000602 1.222495 0.2290
GRADF_0542 -0.142201 0151626 -0.937846 0.3542
R-zquared 0.082404 Mean dependentvar 0.009308
Adjusted R-squared -0.014185 S.0D. dependentvar 0.020077
5.E. ofregression 0.020219  Akaike info criterian -4 355440
3um squared resid 0.015535 Schwarz criterion -4 650649
Laog likelihood 109.3920 Hannan-Qwinn criter. -4 779920
F-statistic 0.853141 Durbin-Watson stat 2140593
Prob(F-statistic) 0.500703

Tabela C.30: Multicolinearidade Modelo Perdas Bradesco

Variance Inflation Factars
Date: 070419 Time: 1701
Sample: 3012001 12012017
Included observations: 43

Coefficient Uncentered Centered

Wariable Wariance WIF WIF

C 0788143  1388.045 MA
LOGIMADSFM(-2)) 0039445  103.3357 1178775
HIATOPRODUTO{-1) 0993538 1.366598 1.309124
LOGICREDITOSALDO-1)) 0003333 1236189  1.089522
ARI1) 0.02367Y5  1.053031  1.050787
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Tabela C.31: Estacionariedade Modelo Bradesco - Residuos

Mull Hypothesis: RESIDO1_MODELOBRADESCO1 has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=9)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.33073 0.0000
Test critical values: 1% level -4.192337
5% level -3.520787
10% lewvel -3.191277
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{RESID01_MODELOBRADESCO1)
Method: Least Squares
Date: 07/05M19 Time: 08:33
Sample (adjusted): 9/01/2007 12/01/2017
Included observations: 42 after adjustmenis
Yariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
RESID01_MODELOBRADESCO1(-1) -1.011650 0159800 -6.330731 0.0000
C -0.030756 0.061840 -0.497345 0.6217
@TREND{"3/01/20017) 0.000647 0.001287 0.502905 06179
R-squared 0.506867 Mean dependent var -0.000526
Adjusted R-squared 0.481578 5.D. dependentvar 0.140114
S.E. ofregression 0100884 Akaike info criterion -1.680944
Sum squared resid 0.396925 Schwarz criterion -1.566825
Log likelinood 3828983 Hannan-Quinn criter. -1.635450
F-statistic 2004310 Durbin-Watson stat 2.002289
Prob(F-statistic) 0.000001

Tabela C.32: Desempenho dos Modelos de Perdas de Crédito do Bradesco

Modelos R2
Bradesco ajustado

1 0.960371

0.954063
0.939484
0.957860
0.942060
0.967376
0.944850
0.943626
0.961255
10 0.011596*

*estatistica de Pearson
Nd: ndo disponivel

© 00 N o g A~ W N

P-valores
Significativos

Sim (o = 5%)
Sim (o= 10%)
N&o (o = 10%)
No (o = 10%)
N&o (o0 = 10%)
N&o (o = 10%)

Sim (o = 5%)
Sim (o = 1%)
N&o (o = 10%)
Sim (o = 1%)

AlC

-1.606321
-1.458602
-1.224688
-1.487241
-1.226467
-2.385898
-1.317541
-1.295593
Nd
-1.528294
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2.01
2.02
2.40
1.32
2.19
1.86
2.54
1.98
Nd
Nd

RMSE

0.048590
0.087931
0.100295
0.055738
0.115781
0.049864
0.068454
0.050423
0.086134
Nd

MAE

0.042485
0.075831
0.088069
0.049285
0.096387
0.046066
0.061723
0.045576
0.080660
Nd



C.3 Especificacoes dos Modelos BB e Bradesco

A lista abaixo sao as 10 especificagoes testadas para avaliagao do desempenho dos modelos
de perdas de crédito do BB, resumidas nas tabelas 7.9 e C.32.

O modelo 1 foi a melhor equacao de regressao para estimar as perdas de crédito do
BB em funcao dos ciclos econémicos no Brasil, com as seguintes variaveis: dependente
(Log(PERDASBB)), intercepto (C), independentes ou explicativas Log(INADSFN(-2)),
HIATOPRODUTO(-1) e Log(CREDITOSALDO(-1)) e termo AR(1), conforme tabela
7.1.

O modelo 2 é uma equagao da varidavel dependente Log(PERDASBB) em fungao
das varidveis Log(INADSFN(-3)), HIATOPRODUTO(-3), Log(CREDITOSALDO(-4)) e
AR(1), aumentando portanto as defasagens das varidveis explicativas.

O modelo 3 considera apenas as variaveis HHATOPRODUTO(-3) e AR(1).

O modelo 4 contém as variaveis Log(INADSFN(-2)), HHTATOPRODUTO(-1), Log(CREDITOSALDC
1)) e Log(PERDASBB(-1)), sendo esta tltima a prépria variavel dependente defasada em
um trimestre.

O modelo 5 é uma equagao com as varidaveis D(Log(INADSFN(-2))), HTATOPRODUTO(-
1), D(Log(CREDITOSALDO(-1))) e AR(1), para avaliar a aplica¢do da primeira diferenga
nas séries temporais nao estacionarias.

O modelo 6 considerou as variaveis Log(INADSFN(-2)), HTATOPRODUTO(-1), Log(CREDITOSAL
1)) e AR(1), com a amostra de desenvolvimento de 2001 a 2014.

O modelo 7 é uma equagdo apenas com as variaveis Log(INADSFN(-2)) e AR(1), o
modelo 8 é uma regressao apenas com as variaveis Log(CREDITOSALDO(-4)) e AR(1).

Os modelos 9 e 10 foram testes com as variaveis Log(INADSFN(-2)), HHTATOPRODUTO(-
1), Log(CREDITOSALDO(-1)) e AR(1), e os métodos dos Minimos Quadrados Dindmicos
(DOLS) e do Modelo Linear Generalizado (GLM), apenas para verificar algumas estatis-

ticas de desempenho e as funcionalidades disponiveis no software EViews 8.1.

130



	Dedicatória
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Contextualização e Motivação
	Definição do Problema
	Justificativa e Importância
	Contribuições Esperadas
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Metodologia
	Estrutura da Pesquisa

	Referencial Teórico
	Risco de Crédito
	Provisão para Perdas de Crédito
	IFRS 9 Relatórios Financeiros
	Ciclos Econômicos

	Revisão Sistemática de Literatura
	Risco de Crédito e Ciclos Econômicos
	Provisão para Créditos de Liquidação Duvidosa
	IFRS 9 Perdas de Crédito Esperadas

	Metodologia
	Principais Atividades
	Descrição Geral dos Modelos Econométricos
	Modelos de Regressão Linear Simples e Múltipla
	Modelos Não Lineares
	Modelos Dinâmicos ou de Defasagens Distribuídas
	Regressão com Dados de Séries Temporais

	Estudo de Caso
	Modelo Econométrico Indicado para o Banco do Brasil

	Bases de Dados
	Limitações de Dados dos Bancos
	Perdas de Crédito dos Bancos
	Ciclos Econômicos no Brasil
	Coleta e Tratamento das Bases de Dados e Variáveis
	Análise Descritiva
	Tratamento dos Dados
	Transformação de Variáveis


	Modelos Econométricos
	Técnicas e Modelos Sugeridos
	Premissas dos Modelos de Regressão e de Séries Temporais
	Séries Temporais - Processos Estacionários
	Séries Temporais - Cointegração
	Modelos Dinâmicos ou de Defasagens Distribuídas
	Avaliação e Seleção de Modelos

	Resultados
	Testes de Modelos Econométricos
	Regressão Linear
	Simples e Múltipla
	Análises de Sentido Econômico, Resíduos e Multicolinearidade
	Método Stepwise
	Transformação nas Variáveis
	Modelos Dinâmicos ou de Defasagens Distribuídas

	Séries Temporais
	Processos AR, MA e ARMA
	Diferenciação e Correlação Serial
	Heteroscedasticidade e Autocorrelação
	Previsões Dinâmicas, Estáticas e com Tendência/Sazonalidade
	Previsões Dentro e Fora da Amostra
	Previsão com Variáveis Dependentes Defasadas
	Previsão com Processos ARMA

	Validação Final dos Modelos Testados
	Avaliação das Previsões de Perdas de Crédito
	Banco do Brasil
	Bradesco


	Conclusões
	Referências
	Apêndice
	Descrição das Variáveis
	Dados do BB e do Bradesco
	Indicadores Macroeconômicos do Brasil
	PIB, Hiato do Produto e Ciclos Econômicos
	Crédito no SFN
	Inflação
	Comércio Varejista
	Emprego e Desemprego
	Faturamento da Indústria
	Taxa de Juros


	Métricas dos Modelos Estatísticos
	Acurácia
	Normalidade dos resíduos
	Autocorrelação dos resíduos
	Heterocedasticidade dos resíduos
	Especificação do modelo e heterocedasticidade dos resíduos
	Cointegração e Estacionariedade dos resíduos

	Testes dos Modelos Econométricos
	Tabelas e Gráficos Complementares
	Desempenho dos Modelos Bradesco
	Especificações dos Modelos BB e Bradesco


