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Resumo

Os impactos originados de desastres financeiros reforcam a necessidade de andlises e ins-
trumentos eficazes de estabilidade financeira para a detecgdo de risco sistémico. Este
trabalho apresenta o teste de estresse como ferramenta de analise para avaliacao da resili-
éncia de instituicdo financeira. E proposto uma metodologia de teste de estresse Botton-up
(de baixo para cima), com objetivo de calcular o indice de perda esperada em qualquer
granularidade da carteira de crédito. No desenvolvimento foi empregado rica partigao
de dados para elaborar um modelo macroeconémico integrado aos componentes de risco
de crédito estabelecidos em Basileia II. A base de dados foi constituida com informacgoes
que abrangem os periodos de dezembro de 2012 a outubro de 2017, como periodo de
modelagem, e novembro de 2017 a fevereiro de 2018, como periodo de validacao fora do
tempo. O modelo obtido considerou varidveis macroeconémicas (Pib, Selic, Ipca, Cambio
e Risco Pais) e idiossincraticas (relagao de risco do cliente e uso de cheque especial). Para
obter as projegdes prospectivas, foram utilizados os cenarios fornecidos pelo Banco Cen-
tral do Brasil. O modelo é capaz de controlar a heterogeneidade especifica do individuo,
bem como gerar previsoes de varios periodos para a distribuicao de perdas, condicionadas
a cendarios macroeconomicos especificos. A aplicacdo da metodologia a uma instituigao
financeira mostrou um indice de perda esperada no cendrio de estresse de 6,2%, com

variagao 32% entre o cendrio base e de estresse, enfatizando sua resiliéncia.

Palavras-chave: Risco de crédito, teste de estresse, perda esperada, inadimpléncia,

econometria
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Abstract

The impacts that come from financial disasters reinforce the need for effective instruments
of financial stability for the detection of systemic risk. This one presents the stress test as
an analysis tool for the evaluation of the resilience of a financial institution. A Bottom-up
stress-testing methodology is proposed, aiming at calculating the expected loss index in
any granularity of the credit portfolio. In the development a large data partition was used
to elaborate a macroeconomic model integrated to the risk factors established in Basel II.
The database was constituted with information covering the periods from December 2012
to October 2017, as the modeling period, and from November 2017 to February 2018, as
a period of validation out of time. The obtained model considered macroeconomic (GDP,
Interest Rate, CPI Index, Exchange and Country Risk) and idiosyncratic (customer risk
and overdraft) variables. In order to obtain the prospective projections, the scenarios
provided by the Central Bank of Brazil were used. The model is able to control the
specific heterogeneity of the individual, as well as generating predictions from several
periods for the distribution of losses, conditioned to specific macroeconomic scenarios.
The application of the methodology to a financial institution showed a loss index expected
in the stress scenario of 6.2%, with a 32% variation between the base and stress scenario,

emphasizing their resilience.

Keywords: Credit risk, stress test, expected loss, default, econometrics
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Capitulo 1

Introducao

A dltima desordem financeira, ocorrida em 2008, enfatizou a importancia dos testes de
estresse na avaliacao da resiliéncia do setor financeiro a choques macroecondémicos adver-
sos. Ordinariamente, os supervisores realizam testes de estresse macro em cooperagao
aos bancos com o objetivo de identificar fontes potenciais de risco sistémico e estimar as
perdas em decorréncia de ciclos macroecondémicos adversos. Por outro lado, quando os
bancos os realizam, a finalidade é o gerenciamento de risco interno.

A crise desencadeada em 2007 nos Estados Unidos da América (EUA) apds o colapso
da bolha especulativa no mercado imobiliario e intensificada a partir do aumento da sofis-
ticagao tecnoldgica na criacao de novas transacoes e produtos, a exemplo da securitizagao
que envolvia alto risco, acarretando operagoes mais alavancadas para as institui¢oes, por
conta da competitividade, comprovou que os eventos de mercado podem ser extremos e di-
ficeis de prever, revelando, ainda, a necessidade de supervisdo macroprudencial e politica
definidas mais apropriadas. Evanoff (2011) [1] salienta, que apds a crise, houve modifi-
cagoes significativas na regulamentacao bancaria, principalmente com relagao a gestao de
risco e supervisao.

Para Fungacova (2013) [2] a crise evidenciou o teste de estresse como importante ferra-
menta macroprudencial para restauracao da confianca nos sistemas financeiros, aumento
da transparéncia e reducao da incerteza no mercado. Os efeitos advindos de uma crise
financeira nao ficam restritos ao setor onde surgiu, eles se expandem para os demais se-
tores, causando recessao no pais e consequente aumento do desemprego e faléncia das
empresas, podendo subsistir por varios anos. A exemplo da crise de 2008, que no ultimo
trimestre do mesmo ano, a producao industrial dos paises desenvolvidos experimentou
uma reducao bastante significativa, apresentando, em alguns casos, uma queda de mais
de 10 pontos base com respeito ao tltimo trimestre de 2007. Mesmo os paises em desen-
volvimento, que nao possuiam problemas como seus sistemas financeiros, como o Brasil,

também constataram uma fortissima queda na produg¢ao industrial e no Produto Interno
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Vazquez (2012) [3] e Grundkeb (2015) [4], defendem que a crescente literatura sobre
testes de estresse esta relacionada as sucessoes de faléncias bancarias em muitos paises,
derivadas dessa crise. Em consequéncia desses eventos, no Brasil, em fevereiro de 2017, o
Conselho Monetario Nacional (CMN) publicou a Resolucao N° 4.557 [5] que dispde sobre
a estrutura de gerenciamento de riscos e a estrutura de gerenciamento de capital. A norma
define em seu escopo que tais estruturas devem ser proporcionais ao perfil de riscos e a
importancia sistémica da instituicdo, além de ser capaz de avaliar os riscos decorrentes
das condi¢oes macroeconomicas e dos mercados em que atua.

As ligbes originadas de desastres financeiros reforcam a importancia da gestao de ris-
cos e de capital na industria bancéria, que se constituem em instrumentos fundamentais
para a sustentabilidade do sistema financeiro (Relatério de Gerenciamento de Riscos Pi-
lar 3 - Banco do Brasil (2017) [6]). Os métodos de identificagdo, mensuragio, avaliagao,
monitoramento, reporte, controle e mitigagao dos riscos (Resolugao 4.557 (2017) [5]) sal-
vaguardam as instituigoes financeiras em momentos adversos e proporcionam suporte para
a geracao de resultados positivos e recorrentes ao longo do tempo. E os testes de estresse
podem fornecer informacoes do comportamento macroeconémico do sistema financeiro em
caso de choques, raros mas plausiveis, com a premissa de identificar suas vulnerabilidades
(Jones et al., 2004 [7]).

A Resolugao N° 4.557 estipula os critérios minimos para o estabelecimento das estru-
turas de gerenciamento integrado de riscos e de capital pelas institui¢coes que compoem o
Sistema Financeiro Nacional (SFN), traz a oportunidade de melhorarias nos processos e
sistemas de gestao de riscos do setor financeiro, com destaque para necessidade da visao
prospectiva das perdas, inclusive em cenarios de estresse. Surgindo, entdao, a motivacao
dos bancos alinhar e evoluir a gestao do portfélio de crédito a partir da avaliagdo do
comportamento desse portfolio em diversos cenarios.

A simulagdo de cenarios compoe a gestao de riscos e permite que as instituigoes se
preparem para os riscos nao modeldveis como eventos politicos e/ou ambientais, nao
sendo, portanto, somente uma necessidade regulatoria. A Resolucdo N° 4.557 traz o
ensejo de melhorarias nos processos e sistemas de gestao de riscos do setor financeiro,
com destaque para necessidade da visdo prospectiva das perdas, inclusive em cendarios
de estresse. Surgindo, entao, a oportunidade dos bancos alinhar e evoluir a gestao do
portfélio de crédito a partir da avaliagdo do comportamento desse portfélio em diversos

cenarios.



1.1 Problema de pesquisa

O programa de testes de estresse é tratado na Resolugao 4.557 (2017) [5] na Secao II do

Capitulo III. Destacam-se entre outras consideracoes:

i. programa de testes de estresse: conjunto coordenado de processos e ro-
tinas, dotado de metodologias, documentacdo e governancga préprias, com o
objetivo principal de identificar potenciais vulnerabilidades da instituicao;

ii. teste de estresse: exercicio, com finalidade definida, de avaliagdo prospectiva
dos potenciais impactos de eventos e circunstancias adversos na instituicao ou
em um portfélio especifico;

iii. analise de sensibilidade: metodologia de teste de estresse que permite ava-
liar o impacto decorrente de varia¢cbes em um pardmetro relevante especifico
no capital da instituicdo, em sua liquidez ou no valor de um portfélio;

iv. analise de cenarios: metodologia de teste de estresse que permite avaliar,
ao longo de um periodo determinado, o impacto decorrente de variagoes si-
multaneas e coerentes em um conjunto de pardmetros relevantes no capital da
instituicdo, em sua liquidez ou no valor de um portfélio;

Resulta do exposto a necessidade de uma visao prospectiva das perdas de crédito em
cenarios adversos com intuito de facilitar o desenvolvimento de planos de contingéncia e
mitigacao de riscos em condigoes de estresse, advindo, entao, o problema central desta
pesquisa que consiste em tnvestigar os fatores macroecondémicos e idiossincrd-
ticos que afetam o comportamento das taxras de descumprimento (risco de
crédito) das instituigées financeiras.

As instituicoes financeiras devem implementar essas consideragoes, em menor ou maior
grau, para atender ao Regulador e, em contrapartida, sua realizacdo permitirda uma ava-
liacao prospectiva dos impactos de eventos extremos capazes de resultar em perdas sig-
nificativas e, por conseguinte, facilitarda o desenvolvimento de controles que identifiquem
exposi¢oes nao desejaveis, com amparo a elaboracao de planos de mitigagdo em casos
extraordinarios.

De modo complementar, seus resultados deverao ser usados na identificagdo, mensu-
racao, avaliacao, monitoramento e na mitigacao dos riscos da instituicao, devendo ser
incorporados nas decisoes estratégicas estabelecidas na Resolugdo 4.557 [5] elencadas a

seguir:

i. revisdo dos niveis de apetite por riscos;

ii. revisao das politicas, das estratégias e dos limites estabelecidos para fins do
gerenciamento de riscos e do gerenciamento de capital;

iii. avaliacdo da adequacao de capital; e

iv. realizacdo de teste de estresse com base em cendrios fornecidos pelo Regulador.



1.2 Justificativa

A justificativa do estudo é a adi¢ao ao corpo da literatura de testes de estresse e no setor
financeiro, no contexto macroeconoémico brasileiro, dos fatores que determinam a taxa de
descumprimento (risco de crédito), pela exploracao de uma rica particao de carteiras de
crédito bancéario por tipo de tomadores, com avaliacao das diferentes sensibilidades da
qualidade de crédito sob diversas condi¢oes macroecondmicas (cendrios), além de fazer
uso dos componentes de riscos de crédito! para o célculo da perda esperada em qualquer

granularidade (carteira, produto, cliente, ou outra segmentacao pré-estabelecida).

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este estudo tem por objetivo geral identificar os principais fatores macroeconoémicos e idi-
ossincraticos que afetam o comportamento das taxas de descumprimento das institui¢oes

financeiras.

1.3.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, sdo estabelecidos os seguintes objetivos especificos:
i. pesquisar a literatura sobre risco de crédito e teste de estresse;
ii. propor modelo para taxa de descumprimento;

iii. testar o modelo;

iv. comparar os achados com a literatura.

1.4 Contribuicao esperada

O estudo contribui com a discussao sobre os métodos de teste de estresse para risco de
crédito das instituigoes financeiras com a identificacdo dos fatores que determinam a taxa

de descumprimento a nivel macroeconoémico e especifico de bancos.

1 Acordo de Basileia II



1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos. O primeiro, que se refere a
introducao, trata da contextualizagao e seus objetivos. O capitulo 2 traz uma revisao da
literatura internacional e nacional. A metodologia é descrita no Capitulo 3. A aplicacao
da metodologia e andlise dos resultados sao apresentados no Capitulo 4; e finalmente, no

Capitulo 5, expoem-se as consideragoes finais.



Capitulo 2
Revisao da Literatura

A revisao da literatura aborda os Acordos de Basileia e os principais tipos de riscos das
institui¢oes financeiras, com énfase no risco de crédito, com objetivo de demonstrar e

compreender as dindmicas evolutivas desses assuntos atreladas aos testes de estresse.

2.1 Acordos de Basileia

A instabilidade dos mercados internacionais bancarios no inicio da década de 1970 fez com
que os bancos centrais do G10! estabelecessem em 1974 o Comité de Supervisdo Bancéria
da Basileia - Basel Committee on Banking Supervision (BCBS), um férum mundial para
discussao e cooperagao da regulacao bancaria prudencial. Segundo Vasconcelos et al.
(2017) [8] o principal objetivo da cria¢ao do Forum foi harmonizar os padroes de supervisao
bancaria para apuracao do capital regulamentar.

Atualmente o Comité de Basileia é constituido por representantes de autoridades de
supervisao bancéria dos bancos centrais de 27 paises?. Apesar de ndo ter autoridade
para fazer cumprir suas recomendagoes, a maioria dos paises, membros ou nao, tendem
a implementar as suas politicas. Portanto, suas regras tém como objeto a criacao de
um padrao internacional a ser utilizados pelos 6rgaos reguladores com a finalidade de
resguardar o mercado face aos riscos inerentes a indtstria financeira.

Para as estratégias de regulagdo bancéaria empregadas ao redor do mundo, os Acor-
dos de Basileia representam um marco, visam essencialmente reduzir a probabilidade de

ocorréncia do risco sistémico, trazendo o foco regulatorio da liquidez para a solvéncia das

1O G-10 foi fundado em 1962 por representantes dos bancos centrais do Alemanha, Bélgica, Canada,
Estados Unidos, Franca, Italia, Japao, Paises Baixos, Reino Unido e Suécia. Em 1964, a Suica foi
incorporada ao grupo, que manteve a denominagao G-10.

2Africa do Sul, Argentina, Austrilia, Bélgica, Brasil, Canad4, Coreia do Sul, Republica Popular
da China, Franca, Alemanha, Hong Kong, India, Indonésia, Italia, Japao, México, Paises Baixos, Ris-
sia, Ardbia Saudita, Singapura, Suécia, Suica, Turquia, Reino Unido, Estados Unidos, Luxemburgo e
Espanha.



institui¢oes financeiras, baseado na percepcao de que é essencial a criagdo de mecanismos
que evitem crises sistémicas no setor bancario, e consequentemente sua propagacao para

toda a economia.

2.1.1 Basileia 1

Em 1988, foi aprovado um conjunto de propostas regulamentares para o setor bancario
mundial, o International Covergence of Capital Measurement and Capital Standards, co-
nhecido como acordo da Basileia I. O acordo permitiu mensurar a necessidade de capital
para cobrir os riscos adicionais de crédito no sistema financeiro e minimizar a possibili-
dade de faléncia. No Brasil foi Implementado em 1994, com a publicacao da Resolucao
CMN 2.099 [9].

Dentre os principais objetivos deste acordo destacam-se o estabelecimento de requisitos
minimos de capital regulamentar para assegurar a solvabilidade das institui¢oes financeiras
e promoc¢ao da solidez do sistema, através da criagao de normativo unificado para todos os
bancos internacionais, diminuindo assim o desequilibrio competitivo entre as institui¢oes
(Caiado, 2015 [10]).

Manuel (2015) [11] relata que o acordo de 1988 provou nao ser inteiramente eficaz
para fazer face aos periodos de instabilidade, e que os critérios nao correspondiam aos
propositos estabelecidos, surgindo, em consequéncia disso, o novo acordo de Basileia,

conforme abordagem a seguir.

2.1.2 Basileia 11

O avango obtido com Basileia I, em termos de marco regulatério foi inegével. Entretanto,
face as insuficiéncias presentes nomeadamente no que confere ao capital arbitrage®, em
2004 foi publicado o novo acordo de Basileia, designado Basileia II. Ele definiu a forma de
aplicagao dos novos requisitos de capital, mais sensivel aos riscos de crédito e de mercado.
Segundo o Novo Acordo, as abordagens de mensuracao do risco de crédito sao classificados
em dois tipos: padronizada e a baseada em classificagoes internas de risco. Em 2007, foi
implementado no Brasil uma adaptacao da abordagem padrao simplificada pela Resolucao
CMN 3.490 de 2007 [12].

A introdugdo das metodologias de Internal Rating Based (IRB) Approache, ratings
internos, € a principal inovacao deste acordo, e servird de insumo aos sistemas de avaliagdao
de crédito das institui¢oes financeiras, tendo por objetivo tornar os requisitos de capitais
mais dindmicos e sensiveis ao risco. Adicionalmente, além de aprimorar a gestao do risco

de crédito, Basileia II introduz a exigéncia de capital para o risco operacional.

3Instituicdes com maior risco, detinham muitas vezes requisitos de capital mais baixos.



Segundo Caiado e Caiado (2008) [13] o acordo BCBS (2006) [14], encontra-se estrutu-

rado em trés pilares:

Pilar I: determinacao dos requisitos minimos de capital: sdo abordados os temas refe-
rentes a determinagao dos requisitos minimos de capital regulamentar para cobrir
os riscos de crédito, mercado e operacional. Com a implementacao deste pilar, é es-
perado que as institui¢oes bancarias consigam utilizar metodologias préprias e mais
sensiveis ao risco para que, em ultima analise, possa beneficiar de riscos mais baixos

do que aquelas que utiliza as metodologias padrao.

Pilar II: processo de avaliacao pela supervisdo: a supervisao qualitativa sera realizada
por entidades reguladoras de controle interno de risco bancario, exigindo das auto-

ridades bancarias estratégias para manutencao de niveis adequados de capital.

Pilar III: disciplina de mercado: novas condi¢oes de divulgagao piiblica de relatérios
financeiros com informacgoes acerca dos riscos, com objetivo de melhorar a gestao
do risco bancério. Caiado (2015) [10] menciona que este pilar visa complementar
os objetivos preconizados nos pilares I e II, como forma de promover a confianca e

credibilidade no sistema financeiro.

Além do refor¢o da supervisao externa, o Pilar II, procura estabelecer um conjunto
de procedimentos internos de gestao de risco, para que as entidades financeiras consigam
avaliar a adequabilidade e suficiéncia de capital. Este conjunto de procedimentos foi deno-
minado de Internal Capital Adequacy Assessment Process (ICAAP), onde estao integrados
os testes de estresse, que deverao ser realizados com a periodicidade conveniente.

A crise financeira de 2007, agravada em 2008, evidenciou lacunas do acordo de Basileia
IT o que levou ao antincio de um conjunto de medidas abrangentes para o fortalecimento
da regulacao, supervisao e gestao de risco do setor bancario, dessa forma, surgindo em
2010 o acordo de Basileia III.

2.1.3 Basileia II1

O Acordo de Basileia III é uma resposta as principais vulnerabilidades apresentadas pelo
setor bancario durante a crise financeira de 2008. O Comité de Basileia introduz uma série
de mudancas relacionada a Basileia II, com destaque para a reformulacao da estrutura
de capital das institui¢oes financeiras, visando a ampliagdo da resiliéncia e solidez dos
bancos.

Neste acordo, iniciou-se uma série de estudos sobre as causas e impactos da crise,

conforme destaque a seguir:



i. identificar as principais falhas dos modelos de regulacao vigentes no acordo de Basileia
11,

ii. reformular o quadro operacional de modo a aperfeigoar a capacidade das instituigoes
financeiras absorverem choques provenientes do sistema financeiro ou dos demais

setores da economia;

iii. reduzir o risco de contagio do setor financeiro sobre o setor real da economia (Manuel,
2015 [11]).

Para Almeida (2011) [15] os principais argumentos para a elaboragdo deste acordo

foram os seguintes:

i. excesso de alavancagem;
ii. capital de qualidade insuficiente;

iii. inexisténcia de reservas para fazer face a periodos de escassez de liquidez.

Com o objetivo de proteger o sistema bancario de uma relagdo entre os ciclos de ne-
gbcios e os ciclos bancarios, o acordo de Basileia III estabeleceu novas regras de capital
minimo em rela¢ao a sua qualidade, liquidez e absor¢ao de prejuizos. Em suma, visa dotar
as instituicoes de niveis de capital suficientes para fazer face a eventuais choques sisté-
micos negativos, procurando assim, ndao comprometer a continuidade do financiamento a

economia real aumentado a resiliéncia do setor.

2.1.4 Evolucgao do risco de crédito

O risco de crédito sera tratado na Se¢ao 2.3.4, nesta secao é mostrado apenas a evolugao
ocorrida em termos dos Acordos de Basileia.

A Tabela 2.1 demonstra a evolu¢ao do Risco de Crédito nos Acordos de Basileia.
Observa-se uma alteracao significativa na comparacao de Basileia I com II e III, em que
foram inseridas trés novas metodologias. Sendo que no ultimo, foi introduzido ponderagoes
mais elevadas.

Em relacao ao risco de crédito, em Basileia I eram utilizados ponderadores com base
no risco de nao cumprimento dos ativos. Em Basileia II, foram introduzidas trés novas
metodologias para se calcular o risco de crédito. Verificou-se que a ado¢ao de métodos mais
basicos poderia incentivar a migracao do crédito de qualidade para crédito dibios. Ja na
ultima abordagem do acordo, introduziram-se pondera¢oes mais elevadas para os bancos
que adotassem as metodologias avancadas e novos requisitos de capital para operagoes de

trading e de resecuritizagao.



Tabela 2.1: Principais mudangas no risco de crédito ao longo dos Acordos de Basileia

Basileia I Basileia 11 Basileia 11T
Metodologia Standard Metodologia Standard *Ponderacoes mais elevadas
para exposicao do risco,
Uso de ponderadores IRB Foundation IRB Foundation™ aumento dos requisitos de

para os ativos baseados
no risco de
inadimpléncia

capital para operacdes de
trading book e

IRB Advanced IRB Advanced* resecuritizadas,
instrumentos fora do
balanc¢o identificados

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: Internal Rating Based (IRB)

2.2 Componentes de risco de crédito

A partir da publicacdo do Acordo de Basileia II [16], em 2004, as institui¢oes financeiras
passaram a ter a prerrogativa de utilizar parametros internos de mensuracgao de risco como
principal insumo para o célculo de capital - desde que seguissem algumas exigéncias para

obter a aprovagao explicita de uso pelo 6rgao supervisor.

No Brasil, a Circular BCB n° 3.648, de 4 de marco de 2013 [17], é o documento
oficial do Banco Central que estabelece os requisitos minimos para calculo de capital
mediante sistemas internos de classificagdo do risco de crédito (Abordagens IRB), os

quais se utilizam os seguintes parametros de risco:

e Probabilidade de Descumprimento ou Probabilidade Default (PD), percentual que
corresponde a expectativa de longo prazo das taxas de descumprimento, com hori-
zonte temporal de 1 (um) ano dos tomadores de um determinado nivel de risco de

crédito ou grupo homogéneo de risco;

e Exposi¢ao no Momento do Descumprimento (EAD), corresponde ao valor da exposi-
¢ao da instituicao, seja ela efetiva ou contingente, perante o tomador ou contraparte
no momento da concretizacao do evento de descumprimento, bruto de provisoes e

eventuais baixas parciais a prejuizo;

e Perda Dado o Descumprimento (LGD), corresponde ao percentual, em relagdo ao
parametro EAD observado, da perda economica decorrente do descumprimento,
considerados todos os fatores relevantes, inclusive descontos concedidos para recu-
peragao do crédito e todos os custos diretos e indiretos associados a cobranca da

obrigacao;

e Prazo Efetivo de Vencimento (M), corresponde ao prazo remanescente da operacao

ponderado pelos fluxos de caixa relativos a cada periodo futuro.
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As instituig¢oes financeiras, para quantificar o risco de crédito, estao autorizadas a
utilizar uma das trés abordagens ou metodologias: metodologia standard ou padrao, me-
todologia Internal Rating Based (IRB) Foundation (ou método interno simples) e IRB
Advanced (ou métodos internos avangados).

Na metodologia standard os ponderadores de risco variam de acordo com o rating
dado pelas agéncias de notagoes certificadas pelas autoridades de supervisao. Estas nota-
¢oOes variam com o grau de cumprimento do devedor e pela sua natureza, nomeadamente
organizacao internacional, instituicao, soberanos, empresas ou bens iméveis.

Na metodologia dos ratings internos, o banco utiliza estimativas internas do risco
de crédito para mensurar a exigéncia de capital. No entanto, para utilizar os modelos
internos, a instituicao fica sujeita a aprovagao do regulador, sendo necessario cumprir um
conjunto de requisitos.

Em resumo, dentro do IRB, os bancos podem optar por um estigio bésico (Foun-
dation) ou por um avancado (Advanced). No primeiro, os bancos utilizam estimativas
internas para probabilidade de inadimpléncia associada a categoria do tomador, e os su-
pervisores fornecem outros insumos (componentes de risco). J& no segundo, os bancos tém
a permissao para desenvolver um processo de alocagao de capital interno considerando
estimativas internas para os componentes de risco.

Na abordagem IRB, as instituigoes financeiras podem avaliar as perdas esperadas (PE)
de sua exposicao ao crédito. A PE em percentagem é calculada pelo produto da PD com a
LGD; quando multiplicado pela EAD, obtém-se a perda esperada (PE) em valor absoluto

- conforme Equagao (2.1):

PE = PD x LGD x EAD (2.1)

2.3 Principais tipos de riscos

As fontes de risco sdo diversas, de fendmenos naturais ao comportamento humano. Aque-
las referem-se aos riscos inesperados e imprevisiveis advindos do clima como tempestades
e terremotos, e estas, sao delimitadas pelas atitudes, alteragoes de politicas dos governos,
entre outros.

A ABNT NBR ISO 73 (2009) [18] define risco como o efeito da incerteza nos objetivos,
ou seja, um desvio, positivo e/ou negativo, em relagdo ao esperado. Para Silva (2014) [19],
existe uma diferenga conceitual entre risco e incerteza: no risco, as probabilidades de um
determinado evento sao conhecidas, ja na incerteza nao ha dados suficientes para o calculo

das probabilidades.
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Amaral et al. (2009) [20] descrevem a ideia do risco como uma situacao em que ha uma
probabilidade "mais ou menos” previsivel de perda ou ganho. Neste contexto, Mishra e
Naidu (2016) [21] realcam que o risco de crédito é a probabilidade de a organizagao vir a
incidir em perdas em func¢ao de problemas financeiros dos seus compradores, acarretando
o descumprimento de suas obrigagoes.

Assim, para as empresas se manterem no mercado, torna-se necessario que elas sejam
eficientes, o que justifica abordar aspectos que deveriam ser considerados estrategicamente
para alavancar o desempenho das organizacoes, além de assegurar maior conformidade as
praticas de gestao de riscos, proporcionando diferencial competitivo e maior resiliéncia as
entidades.

A seguir os principais riscos em que as institui¢oes financeiras estao expostas em suas

atividades, com énfase para o risco de crédito, principal componente deste estudo.

2.3.1 Risco de mercado

Risco de mercado é a possibilidade de ocorréncia de perdas resultante da flutuacao nos
valores de mercado das posi¢oes detidas por uma instituicao financeira. Inclui os riscos
das operacoes sujeitas a variagdo cambial, das taxas de juros, dos pregos de acoes e dos
precos de mercadorias (commodities).

A Resolugdo CMN 3.464 /2007 [22] define risco de mercado como a possibilidade de
ocorréncia de perdas resultantes da flutuagao nos valores de mercado das posicoes detidas
por uma instituicdo financeira.

Fortuna (2008) [23] salienta que o risco de mercado, também chamado de risco de
preco, origina-se de qualquer mudanca de valor nos ativos e passivos detidos pela insti-
tuicdo financeira. Essa mudanca pode ocorrer nas taxas de juros, na taxa de cambio ou

mesmo na variacao de ativos de renda varidavel ou no mercado imobiliario.

2.3.2 Risco operacional

Para o Comité de Basileia (2006) [14] risco operacional é o risco de perda direta ou
indireta, resultante de inadequacoes ou falhas de processos internos, pessoas e sistemas,
ou de eventos externos.

O Conselho Monetario Nacional (CMN), por meio da Resolugao 3.380/2006 [24], de-
finiu risco operacional como sendo a possibilidade de ocorréncia de perdas resultantes de
falhas. Buscando aderéncia aos preceitos definidos no comité de Basileia, a definicao do
Risco Operacional foi revista e atualizada na Resolugdo CMN 4.557/2017 [25], como a pos-
sibilidade da ocorréncia de perdas resultantes de eventos externos ou de falhas, deficiéncia

ou inadequacao de processos internos, pessoas ou sistemas.
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Para Fortuna (2008) [23] risco operacional é a possibilidade de perda originada por
falhas na estrutura organizacional da instituicao financeira, seja em nivel de sistemas,
procedimentos, recursos humanos e, recursos de tecnologia ou, entao, pela perda dos
valores éticos e corporativos que unem os diferentes elementos dessa estrutura.

Portanto, define-se risco operacional como a possibilidade de ocorréncia de perdas
resultantes de falhas, deficiéncias ou inadequagao de processos internos envolvendo pes-
soas, sistemas ou de eventos externos e inesperados. Esta defini¢ao inclui o risco legal
associado a inadequacao ou deficiéncia em contratos, bem como a sangoes em razao do
descumprimento de dispositivos legais e as indenizac¢oes por danos a terceiros decorrentes
das atividades do Banco.

Dessa maneira, o risco operacional esta relacionado a capacidade da organizacao em
processar as informacgoes em tempo habil e de forma precisa, com o objetivo de evitar a
perda de capital de terceiros. E ainda, com vistas a nao desgastar o processo operacional,
considera-se a capacidade fisica de processamento de dados para o monitoramento mais

adequado.

2.3.3 Risco de liquidez

Trata-se da possibilidade de ocorréncia de um descasamento entre os fluxos de pagamento
e recebimento, gerando, desse modo, uma incapacidade para cumprir os compromissos
assumidos. Ou seja, em tal situagdo, as reservas e disponibilidades de uma instituicao
tornam-se insuficientes para honrar as suas obrigagoes no momento em que ocorrem.

O risco de liquidez no negdcio bancario pode ter a sua origem quando ocorram:

e dificuldades na captacao de recursos para financiar os ativos, conduzindo, normal-
mente, ao acréscimo dos custos de captacao, mas podendo implicar, também, uma

restricao do crescimento dos ativos;

e dificuldades na liquidagao de obrigacoes para com terceiros, induzidas por descasa-

mentos significativos entre os prazos de vencimento residual de ativos e passivos.

Para os efeitos da Resolugao 2.804,/2000 [26], do Conselho Monetario Nacional, risco de
liquidez ¢é definido como a ocorréncia de desequilibrios entre ativos negociaveis e passivos
exigiveis (descasamentos entre pagamentos e recebimentos) que possam afetar a capa-
cidade de pagamento da instituicao, levando-se em consideragao as diferentes moedas e

prazos de liquidacao de seus direitos e obrigacoes.
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2.3.4 Risco de crédito

A concessao de crédito é a atividade principal dos bancos, pois financia o consumo e o
investimento da populagao. O estudo da capacidade de pagamento dos agentes envolvidos
é fator crucial para o sucesso de suas atividades, evitando que problemas de sele¢ao adversa
e risco moral ocorram de forma mais acentuada.

O Comité de Estabilidade Financeira do Banco de Compensacoes Internacionais -
BCBS (1999) [27] definiu risco de crédito, em Basileia I, como a probabilidade de um
tomador bancario ou contraparte nao cumprir com suas obrigagoes nos termos acorda-
dos. Para o BCBS, o risco de crédito nao se restringe as operagoes de empréstimo, mas
engloba também outras operagoes intra e extra-balanco, tais como aceites, garantias e
investimentos em titulos.

O Conselho Monetario Nacional definiu risco de crédito no art. 2° da Resolugao
3.721/2009 [28] como a possibilidade de ocorréncia de perdas associadas ao nao cumpri-
mento pelo tomador ou contraparte de suas respectivas obriga¢oes financeiras nos termos
pactuados, a desvalorizacao do contrato de crédito decorrente da deterioragao na classifi-
cagao de risco do tomador, a reducao de ganhos ou remuneragoes, as vantagens concedidas
na renegociacao e aos custos de recuperagao.

Porém, a Resolugao CMN 4.557/2017 [25] revogou a 3.721/2009 [28] e modificou em
seu art. 21 o texto sobre a defini¢ao do risco de crédito, definido como a possibilidade de

ocorréncia de perdas associadas a:

i - ndo cumprimento pela contraparte de suas obrigacoes nos termos pactuados;

ii - desvalorizagao, reducao de remuneracoes e ganhos esperados em instrumentos finan-
ceiros decorrentes da deterioracao da qualidade crediticia da contraparte, do interve-

niente ou do instrumento mitigador;
iii - reestruturacao de instrumentos financeiros; ou

iv - custos de recuperagao de exposigoes caracterizadas como ativos problematicos.

Os ativos probleméticos sao caracterizados quando a obrigacao esta em atraso hé mais
de noventa dias, quando houver indicativos de que nao sera integralmente honrada, sem
que seja necessario recurso a garantia ou a colateral.

No Relatoério de Gestao de Riscos (2012) [29], a definigdo de risco de crédito ainda

compreende, entre outros:

Risco de Contraparte - entendido como a possibilidade de ndo cumprimento, por de-
terminada contraparte, de obrigagoes relativas a liquidagao de operagoes que envol-
vam a negociacao de ativos financeiros, incluindo aquelas relativas a liquidacao de

instrumentos financeiros derivativos;
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Risco Pais - entendido como a possibilidade de perdas associadas ao nao cumprimento de
obrigagoes financeiras nos termos pactuados por tomador ou contraparte localizada
fora do Pais, em decorréncia de agOes realizadas pelo governo do pais onde estéd
localizado o tomador ou contraparte, e o risco de transferéncia, entendido como a

possibilidade de ocorréncia de entraves na conversao cambial dos valores recebidos;

Risco de Commitment - entendido como a possibilidade de ocorréncia de desembolsos
para honrar avais, fiangas, coobrigacoes, compromissos de crédito ou outras opera-

¢oes de natureza semelhante;

Risco do Interveniente - entendido como a possibilidade de perdas associadas ao nao
cumprimento de obrigacoes financeiras nos termos pactuados por parte intermedia-

dora ou convenente de operacoes de crédito;

Risco de Concentracao - entendido como a possibilidade de perdas de crédito decor-
rentes de exposigoes significativas a uma contraparte, a um fator de risco ou a grupos

de contrapartes relacionadas por meio de caracteristicas comuns.

Silva (2014) [19] enfatiza que dada a caracteristica das atividades das institui¢oes fi-
nanceiras, todas as operagoes de crédito estao de alguma forma expostas ao risco, cabendo
a instituicao realizar uma eficiente gestao com intuito de mitigar estes riscos, adequando
as exposicoes aos niveis aceitaveis pela administracao.

Mishra (2016) [21] define risco de crédito como a probabilidade da organizacao vir a
incidir em perdas em funcao de problemas financeiros com seus compradores, acarretando
o descumprimento de suas obrigagoes.

De acordo com Pesaran (2006) [30] e Fungacova (2013) [2], risco de crédito é a principal
fonte de risco para as instituicoes financeiras e, portanto, objeto de rigorosa supervisao das
instituicoes reguladoras do sistema financeiro. Ideia corroborada pelo estudo de Ribeiro
(2016) [31] sobre gestao de risco, no qual pesquisou 52 artigos publicados na Base Antena
de 2000 a 2015, com uso de técnicas de afericdo e analise bibliométrica, verificou que a

maioria dos artigos tratava do risco de crédito.

2.4 Testes de estresse

2.4.1 Conceitos

Teste de estresse é uma metodologia de gestao de risco que possibilita verificar os resul-
tados adversos e inesperados relacionados a uma variedade de riscos. Ele fornece uma
indicacao das exigéncias do capital necessaria para absorver as perdas decorrentes de

grandes choques.
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Teste de estresse é uma técnica analitica que estima a sensibilidade de institui¢oes
financeiras frente as mudangas nos fatores de risco que as afetam (Jones et. al, 2004 [7]).

Também é comumente descrito como uma avaliagdo da situacao financeira de um
banco sob um cenario severo, mas plausivel para auxiliar na tomada de decisoes, além de
ser especialmente importante apds longos periodos de condi¢oes econémicas e financeiras
favoraveis, quando o historico de condi¢oes negativas podem levar a riscos subestimados.

Pode ainda, ser conceituado como simulagoes baseada em cenas de um futuro incerto,
dados pelas oscilagao nas variaveis e seu relacionamento complexo, utilizadas para esti-
mar as perdas resultantes da materializacao de eventos extremos, plausiveis, e avaliar a
resiliéncia de uma instituicdo ou do sistema financeiro. Dessa forma, é possivel deter-
minar o impacto sobre o capital das instituicoes tendo em vista situacoes de perdas nao
esperadas e, portanto, nao provisionadas, causadas por grandes oscilagoes em variaveis
macroecondmicas (Relatorio de Estabilidade Financeira - REF (2019) [32]).

A finalidade do teste de estresse é avaliar a suficiéncia do capital mantido pela insti-

tuicao, considerando seus objetivos estratégicos e os riscos aos quais esta sujeita.

2.4.2 Exigéncias regulatorias

O tema teste de estresse é abordado tanto na regulamentacao do sistema financeiro do
Brasil quanto na regulamentacao de outros paises. Desde a publicacdo do documento
Principles for sound stress testing practices and supervision, pelo Basel Committee on
Banking Supervision’s (BCBS, 2009 [16]), as institui¢oes financeiras vém se empenhando
em estipular um conjunto abrangente de processos para a solida governanca, desenvolvi-
mento e implementacao de programas de testes de estresse que possam ser utilizados na
gestao prospectiva de risco da carteira, além de atuarem como instrumento nos processos

de tomada de decisio.

Banco Central do Brasil

A definicao de teste de estresse apareceu pela primeira vez na Resolugao CMN 2.804 /2000 [26],
ja revogada, que dispunha sobre controles de risco de liquidez.

A Resolucao CMN 4.557/2017 [25] citada anteriormente, diz que tais estruturas devem
ser compativeis com o modelo de negbcio, com a natureza das operacoes e com a comple-
xidade dos produtos, dos servigos, das atividades e dos processos da instituicao. Continua
a norma, tal estrutura deve identificar, mensurar, avaliar, monitorar, reportar, controlar e
mitigar: o risco de crédito, de mercado, de variacao das taxas de juros, de liquidez, o risco

operacional, socioambiental e os demais riscos relevantes definidos pela instituicdo. Deve
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prever politicas, estratégias, sistemas, rotinas, procedimentos, papéis e responsabilidades,
programa de testes de estresse, entre outras, para o efetivo gerenciamento de riscos.

A norma adiciona ao risco de crédito a previsao sobre:

e o gerenciamento de exposi¢oes com caracteristicas semelhantes, tanto em nivel indi-
vidual quanto em nivel agregado, abrangendo aspectos como fontes significativas do
risco de crédito, identificagao da contraparte ou do interveniente, forma de agregagao

das exposicoes e uso de instrumento mitigador;

e politicas que estabelecam critérios para a identificacdo dos fatores de risco signifi-

cativos para fins do gerenciamento do risco de concentracao.

Em continuidade, a norma conceitua o programa de teste de estresse como o conjunto
coordenado de processos e rotinas, dotado de metodologias, documentagao e governanca
proprias, com o objetivo principal de identificar potenciais vulnerabilidades da instituicao.

Em seu sentido amplo, o teste de estresse pode ser entendido como um processo
destinado a avaliar a capacidade de manutencao da integridade da instituicao frente a
eventos de perdas, motivados por um cenario economico hipotético extremo e severo,
porém factivel.

A Gestao do Portfolio de Crédito pressupoe a existéncia de ferramentas de analise que
permitam explicitar a relagdo dinamica entre os fatores e suas respectivas influéncias nas
exposicoes a risco de crédito de forma prospectiva, de modo a possibilitar decisdes mais
robustas quanto a alocacao de capital e consequente rentabilidade, inclusive em condicoes
de estresse.

Entre as principais utilizagoes dos resultados de testes de estresse estao a de indicar
e testar a resiliéncia do adicional de capital para cobrir perdas inesperadas provenientes
de choques adversos e a de gerar informagoes importantes sobre tolerancia a risco da
instituicao diante de diferentes cenarios. Estas informacgoes contribuem para tomadas de
decisao e inducao de politicas de mitigacao dos riscos decorrentes da realizacao desses
cenarios.

O documento BCBS (2009) [16] cita as seguintes contribui¢oes do teste de estresse

para as instituicoes:

e fornecer avaliacoes de risco prospectivas;

e ultrapassar as limitacoes de modelos padronizados e de dados historicos;

e auxiliar no planejamento de capital;

e subsidiar o desenvolvimento de planos de contingéncia em situacoes adversas;

e colaborar com a comunicagao interna e externa das instituicoes.
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Os principais tipos de testes de estresse podem ser: Top-Down (TETD) ou Bottom-Up
(TEBU). Para Aquele, o cenério e metodologia sdo do Banco Central do Brasil (BCB) que
realiza exercicio, padronizado entre as instituigoes financeiras. Para este, o BCB fornece o
cenario macroecondmico e, possivelmente, algum norte metodolédgico, ficando a Instituicao
Financeira (IF) autorizada a utilizar dados gerenciais e eventualmente completar /traduzir
o cenario na realizacao do exercicio, informando ao regulador os resultados e a metodologia
utilizada.

E, ainda, ha o teste de estresse interno, a exemplo do Internal Capital Adequacy
Assessment Process denominado ICAAP, neste caso, cenario e metodologia sdo prépria
das IF’s que utiliza dados gerenciais. Além dessas abordagens, também existem andlise
de sensibilidade, avaliagao de especialistas e teste de estresse reverso.

Pare este estudo, considerou-se o teste de estresse do tipo Bottom-Up por ser reali-
zado pela instituicdo financeira com a utilizagdo de metodologia prépria e com cendarios

fornecidos pelo regulador.

2.4.3 Contextualizacao dos testes de estresse

Desde o final de 2007, com a ocorréncia de varios episédios de colapso de institui¢oes
financeiras, a execugao de Teste de Estresse (TE) se tornou mais difundida em diversos
paises, com o objetivo de avaliar a robustez e identificar a fonte de possiveis pontos fracos
que poderiam acarretar novos eventos adversos, suscetiveis de contaminar o restante do
sistema.

As crises financeiras tém contribuido para a generalizacao da prética desses exercicios.
Enquanto isso, nos paises emergentes, e embora tenham sido menos afetados pela crise, é
possivel notar sua clara proliferagao.

Essa tendéncia reflete tanto o alinhamento com as melhores praticas internacionais,
como um comportamento prudente na previsao de possiveis futuros cenarios de crise,
equivalentes aos que ocorreram nas economias mais desenvolvidas. Do ponto de vista
legal, o TE foi impulsionado de forma significativa pelo Comité de Supervisdo Bancaria
de Basileia, no ambito do segundo pilar do acordo de capital, conhecido como Basileia II,
que manteve sua estrutura no Basileia III.

As instituicoes devem executar ordinariamente um processo de autoavaliagdo do ca-
pital (ICAAP?) e um processo de revisdo de capital (SREP?), de responsabilidade da
entidade supervisora. Essas exigéncias regulatorias se refletem na pratica de testes de
estresse no setor financeiro, por isso, é necessario enfatizar que o teste de estresse in-

terno deve ser realizados pela instituicao, cuja execucao periddica esta regulamentada no

4Internal Capital Adequacy Assessment Process, articulado através do Pilar 2 do Acordo de Basileia.
5 Supervisory Review and Evaluation Process, também articulada no Pilar 2 do Acordo de Basileia.
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ICAAP, porém na metodologia de implantacao concreta sé existem algumas orientacoes
ou principios, com duplo objetivo: incorporar uma visao prospectiva as decisoes estra-
tégicas e de gestao, e informar a entidade supervisora sobre o planejamento do capital
previsto para diferentes cenarios.

Estudos sobre o risco de crédito ganharam impulso notério ao longo das tiltimas déca-
das.Diversas classes de modelos tém sido propostos com vistas a mensuragao e previsao
do risco de crédito. Segundo Varquez (2012) [3] a maior parte dos estudos relacionados
a testes de estresse desenvolve-se na identificacdo das vulnerabilidades do sistema finan-
ceiro, examinando a relacao entre as perdas dos bancos com risco de crédito e fatores
macroeconomicos.

De acordo com Wilson (1998) [33] a melhor forma de mensurar potenciais impactos
de descumprimento é a partir do calculo da distribuicao de perdas sob a perspectiva do
contrato da operagdo, ao invés da dtica por cliente. Lucas (2001) [34] entende, porém,
que o risco sistematico se mostra mais relevante que o risco idiossincratico em nivel de
carteira de crédito e que os fatores de risco sistematicos geralmente se correlacionam com
as condigoes macroeconomicas.

Bernhardsen (2000) [35] usou modelos de dados em painel para analisar a relacao
entre diferenciais de taxas de juros da Alemanha e varidveis macroeconémicas (taxa de
desemprego, variagao percentual do PIB, variagao anual dos custos unitarios do trabalho
no setor empresarial, variacdo anual do pre¢o ao consumidor, conta corrente como per-
centagem do PIB e déficit piblico como percentagem do PIB ) para a Franga, Bélgica,
Dinamarca, Itlia, Pafses Baixos, Austria, Gra-Bretanha, Noruega e Suécia, no periodo
de 1979-1995, obtendo significincia em todas as varidveis macroecondmicas.

Kalirai (2002) [36] a partir da estimagao de modelo de regressao linear miltipla, iden-
tificou que as variaveis produgao industrial, inflacao, indice de confianca dos empresarios,
taxa de juros de curto prazo (real e nominal), indices de mercado e exportagoes afe-
tam a provisdo para perdas de crédito nos bancos da Austria, conforme dados coletados
trimestralmente entre 1990 e 2001.

Hoggarth (2005) [37] indicou que o desvio entre o PIB real e o esperado, a inflagao
de precos no varejo e a taxa de juros de curto prazo afetam o valor das perdas com
crédito do setor bancario do Reino Unido, conforme modelo VaR em dados trimestrais
compreendidos entre 1998 a 2004.

J& Bunn (2005) [38] desenvolveu trés modelos econométricos para estimagao da ina-
dimpléncia em crédito no Reino Unido. O primeiro, identificou que variaveis como o PIB
real e o nominal, lucro e endividamento das empresas, valores das propriedades comerciais
e taxa de juros real sdo significativas para explicar o historico de faléncias em empresas

nao financeiras; o segundo apontou que a renda, taxa de desemprego, habitacao e a média
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dos percentuais de entrada sao significativas para estimar o atraso maior que 180 dias em
operagoes de crédito imobiliario; finalmente, o terceiro modelo usou a renda e niimero de
cartoes de crédito ativos para estimar o atraso superior a 90 dias em operacoes de cartao
de crédito.

Sorge e Virolainen (2006) [39] utilizaram a abordagem proposta por Wilson [33] para
estimar um modelo macroeconémico por setor de atividade com o objetivo de realizar
testes de estresse. Utilizaram-se de técnicas de regressoes aparentemente nao-relacionadas
(SUR) e dados em painel, identificando que o PIB e endividamento das empresas sdo
significativas para explicar a inadimpléncia.

No Canad4, Misina (2006) [40] utilizou os testes de estresse para analisar as perdas em
carteiras de crédito do setor bancario. A partir de um modelo VaR, com dados entre 1987
e 2005, e variaveis macroecondémicas PIB, taxa de juros real e preco de matérias primas
(commodities) estimou a perda, mensurada pelas taxas de descumprimento das empresas
por setor.

Foglia (2008) [41], (2009) [42] fez uso de dois modelos para o processo de teste de
estresse. O primeiro para modelar cendrios com as variaveis macroeconémico como o PIB,
crescimento do PIB ou hiato do PIB - diferenca entre o PIB potencial e o PIB efetivo
-, desemprego, taxa de juros, taxa de cambio, indices de inflacdo e indices de preco;
o segundo recebe as informagoes constituidas para estimar a inadimpléncia, conforme
cenarios estabelecidos.

Breuer (2012) [43] utilizou um método para analisar os cendrios de estresse multi-
periodo para o risco de crédito aplicado aos dados de registros de empréstimo da Espanha,
ele observou que as taxas de inadimpléncia geralmente aumentam quando o crescimento
do PIB cai ou as taxas de juros sobem, apontou, também, que o PIB é o fator mais
relevante.

Com relagdo ao mercado brasileiro, Vazquez (2012) [3] realizou anélise de dados em
painel, utilizou uma base de operacoes de crédito de bancos que abrangia o periodo de 2001
a 2009 e verificou a relagdo entre a proporgao de contratos de crédito em atraso (maior que
90 dias) e o crescimento do PIB, bem como a variabilidade do perfil de perdas das carteiras
devido as idiossincrasias da composicao desses portfélios de operagoes, concluindo que as
carteiras de financiamento de veiculos e de méquinas eletronicas tenderiam a apresentar
maior inadimpléncia em cenarios de estresse econdémico.

Nischikawa (2014) [44] prop6s uma metodologia de calculo de estresse para cumprir as
exigéncias regulatérias do Bank for International Settlements e Comissao de Supervisao
Bancaria no Brasil. O autor utilizou um modelo de regressao linear para relacionar a
inadimpléncia do Sistema Financeiro brasileiro (obtida do Banco Central do Brasil) a

variaveis macroecondmicas para o periodo de 2007 a 2012. O PIB, o IPCA, as transagoes
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correntes como propor¢ao do PIB e o cambio foram significativos no modelo.

Caneca (2015) [45] especificou um modelo econométrico para investigar a relagao entre
os ciclos econdémicos e a despesa com créditos de liquidacao duvidosa dos bancos brasi-
leiros. A autora fez uso de uma amostra de 148 bancos com periodicidade trimestral
entre 2001 e 2012, e ainda, utilizou a variacao percentual do PIB real como prozy do ciclo
economico, encontrando uma relagao negativa entre as variaveis.

A Tabela 2.2 apresenta um resumo dos estudos relativos a testes de estresse, e sintetiza

os autores e as principais variaveis economicas identificadas como significativas.

Tabela 2.2: Principais variaveis utilizadas nos estudos de teste de estresse

Autor /referéncia PIB Juros(l) Inflacdo(2) Cambio Desemp. Mercado(3)
Bernhardsen(2000) [35] v v

Kalirai(2002) [36] v v v
Bunn et al.(2005) [38] v v v

Hoggarth(2005) [37] v v 4

Sorge e  Virolai-
nen(2006) [39]

Missina(2006) [36] v v

Foglia(2008) [41] v v v v v
Breuer(2012) [43] v v

Vazquez(2012) [3] v

Nischikawa(2014) [44] v v v

Fonte: Elaborado pelo autor
Notas: Exemplos no Brasil (1) SELIC, (2) IPCA, (3) IBOVESPA

2.4.4 Cendarios macroecondomicos

Na construcao dos cendrios macroecondémicos, ¢ importante que seja estabelecido um
ponto de referéncia que corresponda ao equilibrio de longo prazo ou estado estacionéario
do sistema econdémico de interesse.

Este trabalho faz uso dos cenarios fornecidos pelo Banco Central do Brasil, quando
da realizacao de teste de estresse para o gerenciamento de capital, e internamente, pelas
instituigoes financeiras. No qual se utiliza de metodologia propria para projecao das
variaveis macroeconomicas. Para as variaveis idiossincraticas foram criados cenarios para
cada variavel e individuo, fazendo uso dos percentis 50 para o cenario base e, 99 para o

cenario de estresse.
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Capitulo 3
Metodologia

O presente capitulo é constituido por trés se¢des: na primeira, é apresentado a definigao
de inadimpléncia que ¢é variavel de interesse; na segunda se¢ao, apresenta-se a estratégia
empirica em que se estabelece os possiveis métodos utilizados para avaliar e escolher o
modelo estatistico adequado; e na terceira se¢ao, apresenta-se a implementacao e a forma
de aplicacao do modelo sobre os componentes de basileia para obtencao dos indicadores
de perda esperada e inadimpléncia.

Para alcancar o objetivo proposto no trabalho foi utilizado o método desenvolvido
pelo Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), quando cabivel,
composto pelas etapas de entendimento do negdcio, compreensao de dados, preparacao

de dados, modelagem, avaliacao, e implantacao.

3.1 Definicao de inadimpléncia

Conforme ja discutido, o processo de teste de estresse para risco de crédito visa verificar
a resiliéncia da instituicao frente as perdas potenciais decorrentes em diferentes cenarios,
além de eventos extremos, porém plausiveis, que incorram em perdas de crédito e que
promovam informagoes e subsidiem os gestores nas tomadas de decisdes com relagao a
gestao do portfolio de crédito.

Nesse sentido, a variavel de interesse, que representa a inadimpléncia em crédito, a ser
utilizada nesse estudo é a Taza de Descumprimento (TD), entendida como a relagao entre
a quantidade de operacoes que apresentaram descumprimento - atraso acima de 90 dias
(Resolugao CMN 2.682/1999 [46]) - no horizonte de doze meses (um ano ap6s o inicio do

acompanhamento) pela quantidade total de operagoes, conforme (3.1):

numero de operagoes em default até 12 meses

TD = (3.1)

total de operacoes
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O uso do conceito estabelecido em (3.1) vai ao encontro de trabalhos realizados pelos
bancos, como exemplo da modelagem da Probabilidade de Default (PD), definido por

basileia e deferido pelo Banco Central do Brasil.

Calculo da Taxa de Descumprimento de 12 meses - TD

ANO 20X0 20X1
4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
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Figura 3.1: Célculo da taxa de descumprimento de 12 meses

A Figura 3.1 exibe o fluxo de calculo da TD. Observa-se que a operagao é acompanhada
por até doze meses podendo entrar em descumprimento ou nao. Isso significa que os dados
a serem modelados terao um delay de doze meses, tendo em vista que a informagao sobre
o indice de inadimpléncia da operagao sera observavel no prazo de uma ano (a partir do
més que iniciou a contagem).

Ressalta-se que a TD deve ser calculada a partir dos dados observados dos clientes
em seu nivel mais granular (operacao), sendo as informagoes agregadas no nivel de seg-
mentagao ja instituido nos modelos de PD que sao utilizados pelos bancos. Os clientes
foram agrupados para gerar os individuos de acordo com sua categoria de exposicao (ata-
cado e varejo), limite de crédito (vigente, vencido e outros), dias de atraso (30, 60 e 90).
Para completar a classificagao, considerou-se para a categoria varejo, o produto, e para a

categoria atacado, o porte da empresa.

3.2 Base de dados

Os dados da carteira de crédito (base interna) utilizados nas andlises desse trabalho,
conforme Figura 3.2, foram extraidos da base de operacoes de crédito de uma instituicao
financeira, apds limpeza realizada pela divisao de sistematizacao e informagoes. Em linhas
gerais, a base possui atributos que permitem estabelecer os grupos de interesse, que fazem
pate da definicao do individuo tratado no ambito desde trabalho, e outros atributos que
foram enriquecidos para a obtencao das tazas de descumprimento.

A Figura 3.2 mostra o fluxo usado na obtenc¢ao das informacgoes internas, insumos para

formacgao da base historica, que em conjunto com as informagoes externas, constituidas de
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 3.2: Processo para geracao da base interna

dados macroeconémicos obtidos no Banco Central do Brasil e Ibge, completam as fontes
de dados para este estudo.

A Figura 3.2 demonstra o processo de validacao da consisténcia e integridade da base
de dados, passando por um enriquecimento em que sao incorporadas novas informacoes,
inclusive a marcagao dos grupos de clientes, que neste trabalho é denominado de indi-
viduos. Com isso, a base é sumarizada para conter somente os individuos marcados, as
variaveis de valores sdo somadas e/ou calculada pela média, e as demais varidveis, conta-
das. Por fim, a base é inserida em uma tabela de dados (histérico), repetindo esse fluxo

para cada novo periodo de informacoes.

3.2.1 Dados internos

As varidveis representativas do risco idiossincratico da carteira de crédito (varidveis inter-
nas) utilizadas neste estudo, tem origem no conjunto de informagoes disponiveis em bases
ja utilizadas em outros processos de modelagem pela instituicao, sendo que previamente,
escolheu-se aquelas que pudessem ser sensiveis ao proprio risco da carteira da entidade.
As séries histéricas possuem frequéncia mensal e compreendem o periodo de dezembro de

2012 a janeiro de 2019, de acordo com disponibilidade dos dados, totalizando 74 meses.

3.2.2 Dados externos

Os demais dados de fora da institui¢ao (base externa) foram obtidos dos sitios do Banco

Central do Brasil e IBGE. Para evitar perda de dados, quando da defasagem, buscou-se
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um periodo maior para essas variaveis. Portanto, as séries possuem frequéncia mensal e
compreendem o periodo de janeiro de 2011 a janeiro de 2019.

As variaveis macroecondémicas foram selecionadas com base no referencial teérico apre-
sentado, cujos estudos tratam de diversas metodologias utilizadas, com o fim de estimar
modelos que apresentem relagoes estatisticamente validas entre as varidaveis macroecono-
micas e a inadimpléncia.

Apés essa selecao, foram confrontadas com as variaveis que o Banco Central utiliza
na construgdo dos cendrios para realizagdo do Teste de Estresse Botton-Up (TEBU)!
(Relatorio de Estabilidade Financeira, 2019) [32]). Deve ser acrescentado que tais variaveis
buscam representar: mudangas na atividade econdomica, taxa de juros, nivel de precos,
mercado de trabalho, nivel de confianca e mercado de crédito.

Nessa perspectiva, ressalta-se que os referidos estudos estdao em linha com a teoria
economica e, além de subsidiar a selecdo das varidveis macroeconomicas, também contri-

buira na avaliacdo econémica entre as variaveis explicativas e a taxa de descumprimento.

3.3 Preparacao dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor
Figura 3.3: Processo para geracao da base modelagem
Em continuidade ao Processo mostrado na Figura 3.2 foi gerada a base que efeti-

vamente serd utilizada no desenvolvimento do modelo. A Figura 3.3 representa a base

interna num contexto histérico passando por uma validacao prévia. Em seguida sao ob-

Ver Conceitos e metodologias - Estresse de capital do Anexo do Relatério de Estabilidade Financeira
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servadas algumas transformacoes nas varidveis, ocorrendo o mesmo com a base externa,

quando unificadas para geracao da base de modelagem.

3.3.1 Transformacoes das variaveis internas

Para realizar as transformagoes das varaveis define-se + = 1... N para os individuos e

t =1...T para os periodos de tempo contabilizados em meses.

Taxa de descumprimento

Tomando como base a definigao de Wilson (1998) [33], a taxa de descumprimento definida
pela Equagao (3.1) pode ser vinculada a um indice de descumprimento com emprego de

uma transformacao logistica:

B 1
T 14 e ITDis

Onde T'D;; ¢ a taxa de descumprimento do individuo ¢ no periodo ¢t e ITD;; é o

TD,, (3.2)

indice de descumprimento especifico do individuo. A transformagcao logistica assegura
que o valor das taxas de descumprimento esteja no intervalo [0, 1]. Da equagao (3.2), o
valor do indice especifico é calculado como:

(3.3)

TD
]TDM:Jn< ut >

1—-TD;,

De modo a encontrar a ligagdo empirica, presume-se que o indice (IT'D) seja determi-

nado por um conjunto de variaveis, conforme sera visto na Secao 4.3.3.

Relacao de risco

A relagao de risco do cliente? (rrisco) é obtido pela divisao da quantidade de clientes com
maiores riscos com a quantidade de clientes com menores riscos, como mostra (3.4):
num clintes com maiores Tiscos

rrisco = — . ; (3.4)
num de clientes com menores riscos

Demais variaveis internas

Para as demais variaveis internas e suas respectivas transformacoes sao aplicados o loga-

ritmo expresso em (3.5) e a férmula da variagao conforme (3.6).

Logaritmo:l X, = log(X; ) (3.5)

20 risco de cliente é classificado de A-E: menor risco = A-C, maior risco = D-E
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Xig—1

lag(X;+) (3.6)

Variacao : X _vr;; =

3.3.2 Transformacoes das variaveis externas

Para realizar as transformacoes das vardveis externas a instituicao define ¢t = 1...T para

os periodos de tempo contabilizados em meses.

Data de referéncia

Em caso de haver defasagem da varidvel, a data de referéncia a ser utilizada, jan/2011,
foi definida com objetivo de obtencao de uma margem adequada dos periodos em relacao

aos dados internos.

Deflagao

Para se obter valores reais, a variavel PIB, coletada no BCB em wolores correntes, é
deflacionada pelo IPCA na data de referéncia definida no item anterior. Em sequéncia é
feito o ajuste sazonal, com aplicacao do procedimento X113 do SAS Institute.

Primeiro se define o deflator base através da taxa de variagao do indice, com uso de
(3.7), ou seja, o inicio da série (primeiro periodo). Com isso, define-se, também, o deflator

acumulado (deflator _acm) que neste caso é 1.

de flatordata base
+1
100

Para os demais periodos utiliza-se (3.8) para acumular o valor a ser multiplicado pela

(3.7)

deflator _mult, =

série que se deseja deflacionar.

deflator__acmy, 1 = deflator__acmy X deflator__mult, (3.8)

Obtido o valor do deflator acumulado, calcula-se o valor real para a variavel a ser

deflacionada, com uso de (3.9).

varX real, = varX corrente; X deflator _acmy (3.9)

30 procedimento X11, uma adaptacio do Bureau de Ajuste Sazonal do Censo X-11 do Censo dos
EUA, ajusta sazonalmente séries temporais mensais ou trimestrais. O procedimento faz ajustes aditivos
ou multiplicativos e cria um conjunto de dados de saida contendo as séries temporais ajustadas e os
célculos intermedidrios.
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Variacao em data base

Para as varidveis externas sao criadas suas respectivas variagdes em data base, com a

aplicagao de (3.10).

varX;
X vby=——— 3.10
varX _vb, varX, ( )

Demais transformacoes das variaveis externas

Apos serem aplicadas as transformacoes especificas para um grupo exclusivo de variaveis,
calcula-se, ainda, para todas as originais e resultantes de transformacao, as médias maéveis

de 3 e 12 periodos, defasagem de 1 a 12 periodos e respetivos logaritmos.

3.3.3 Ilustracao da estrutura de dados

A Tabela 3.1 ilustra a estrutura da base de dados utilizada na construcao dos modelos do
trabalho.

Tabela 3.1: Estrutura de dados usada no trabalho

. Interna Externa
Id t Periodo
VI1 VI2 VI3 VE1 VE2 VE3

1 1 20XX1 0,07808 0,02412 0,22974 379.1024 0,79 7.16
1 2 20XX2  0,07732  0,02420 0,23698 367.685.9 0.86 7.11
1 3 20XX3  0.07515 0.,01261 0.24029 351.848.0 0.60 7.12
1 : : : : : : : :

2 1 20XX1 0,05270 003124 0.,14206 379.1024 0,79 7.16
2 2 20XX2 0.05274 0,02999 0,14235 367.685.9 0.86 7,11
2 3 20XX3  0.05281 0,02911 0,14275 351.848.0 0,60 7.12

Fonte: Elaborado pelo autor

Por convencao, denota-se os dados de corte transversal por ¢ e o tempo por ¢. Tem-se,
entdo, que i representa a i —ésima unidade de corte transversal (individuo) e t o t —ésimo
periodo de tempo.

Nas secoes que seguem serao descritos os métodos que podem ser aplicados a essa
estrutura, tendo foco em dados de um painel curto, o que, segundo Cameron e Trivedi
(2005) [47], significa uma grande secao transversal de individuos observados por alguns

periodos de tempo.
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3.4 Modelagem

3.4.1 Especificagao do Modelo

O modelo macroeconémico a ser gerado tem a seguinte especificagao geral, conforme

mostra a Equacao (3.11):

Y = a+ BjvarsEXT + yywarsINT + € (3.11)

Em que Y é varidvel dependente expressa em alguma variante da TD (ver Equagao
3.1), a o intercepto, ; com (j = 1...nudmero de varidveis externas ) representara os
coeficientes associados as varidveis internas (varsEXT), v, com (k= 1... nimero de va-
ridveis internas) representard os coeficientes associados as varidveis internas (varsINT),

e € o residuo.

3.4.2 Dados em painel

Conforme Gujarati (2006) [48] hé trés tipos de dados disponiveis para a andlise empirica:
as séries temporais, os dados em corte transversal e os combinados, isto é, a combinacao
de séries temporais com dados de corte transversal.

Segundo Hair (2009) [49], a andlise de regressao linear multipla é uma técnica es-
tatistica que pode ser usada para analisar a relacdo entre uma tnica variavel depen-
dente(critério) e varias varidveis independentes (preditoras). Série temporal, de acordo
com Morettin (2004) [50], é uma parte de uma trajetéria, dentre muitas que poderiam ser
observadas (dados experimentais), mas quando nao for possivel fazer experimentacoes,
seja utilizada uma s6 trajetoria para anélise.

Gujarati (2006) [48] revela que embora as séries temporais sejam muito usadas nos
estudos econométricos, apresentam problemas especiais para o econometrista, pois a mai-
oria dos estudos empiricos embasados nesse tipo de dado pressupoe que a série temporal
subjacente seja estacionaria, ou seja, sua média e variancia nao alteram sistematicamente
ao longo do tempo.

Sao um tipo especial de dados combinados nos quais a mesma unidade em corte trans-
versal ou cross-section é pesquisada ao longo do tempo (ver estrutura apresentada na
Tabela 3.1). Ha outros nomes para dados em painel, como dados empilhados, combi-
nacoes de séries temporais, dados de cortes transversais, painel de micro dados, dados
longitudinais, analise histérica de eventos e andlise de corte. Embora haja variagoes sutis,
todos esses nomes conotam, essencialmente, o movimento no tempo de unidades de corte

transversal.
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As vantagens dos dados em painel sobre dados de cortes transversal ou de séries

temporais sdo enumeradas por Baltagi (2005) [51]:

a) combinando séries temporais com observagoes de cortes transversal, os dados em
painel oferecem “dados mais informativos, maior variabilidade, menos colinearidade

entre variaveis, mais graus de liberdade e mais eficiéncia”;

b) estudando repetidas observacoes em cortes transversal, os dados em painel sao mais

adequados para examinar a dinamica da mudanca;

c¢) os dados em painel podem detectar e medir melhor os efeitos que simplesmente nao

podem ser observados em um corte transversal puro ou em uma série temporal pura;
d) dados em painel permitem estudar modelos de comportamento mais complicados;

e) ao disponibilizar os dados referentes a milhares de unidades, os dados em painel

podem minimizar o viés do resultado com um agregado de individuos.

Além das vantagens listadas acima, soma-se a melhoria na inferéncia dos parametros
estudados, em funcado da caracteristica da metodologia que propicia mais graus de liber-
dade e maior variabilidade na amostra em comparacao com dados em cross-section ou em
séries temporais, o que refina a eficiéncia dos estimadores econométricos.

Koopman (2005) [52] aponta que estes modelos comumente utilizavam de dados em
formato cross-section, porém a analise em dimensao temporal e o entendimento do com-
portamento dinamico do risco de crédito tém se mostrado cada vez mais relevante o que,
por consequéncia, implica no maior emprego da metodologia de dados em painel, no
ambito da analise de risco.

Conforme Hsiao (2006) [53], dados em painel ou dados longitudinais, sdo caracterizados
por possuirem observagoes em duas dimensoes que em geral sao o tempo e o espaco. Este
tipo de dados contém informagodes que possibilitam uma melhor investigacdo sobre a
dindmica das mudancas nas variaveis, tornando possivel considerar o efeito das variaveis
nao-observadas.

Marques (2000) [54] aponta ainda que a utilizacdo de modelagem de dados em painel
propicia vasta informacao, maior variabilidade dos dados, reduz a ocorréncia de coline-
aridade entre as variaveis, eleva os graus de liberdade e, portanto, torna mais eficaz os
resultados das estimacgoes.

A utilizagdo dessa técnica de modelagem permite conjugar a diversidade de com-
portamentos individuais com a existéncia de dinamicas de ajustamento, ainda que po-
tencialmente distintas, tipificando as respostas de diferentes individuos a determinados

acontecimentos em diferentes momentos.
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Tradicionalmente é aplicada em bases de dados onde existe a disponibilidade de infor-
macoes sobre um mesmo conjunto de individuos durante mais de um periodo de tempo,
com a restrigdo de que a dimensao corte transversal (cross-section) deve superar o nimero
de periodos na dimensao temporal.

Os dados em painel sugerem a existéncia de caracteristicas que diferenciam os indivi-
duos, o que reforca a relevancia da heterogeneidade individual. Tais caracteristicas podem
ou nao ser constantes ao longo do tempo, de tal forma que estudos temporais ou seccionais
que nao considerem a heterogeneidade produzirao, quase sempre, resultados enviesados.

Cameron e Trivedi (2005) [47] salientam que uma grande vantagem dos dados em
painel é o aumento da precisao na estimativa, que se da do resultado de um aumento
no nimero de observagoes devido a combinagao ou agrupamento de varios periodos de
tempo para cada individuo. Ou seja, fornecem maior quantidade de informacao, maior
variabilidade dos dados, menor colinearidade entre as varidveis e um maior nimero de

graus de liberdade.

3.4.3 Suposicoes do termo de erro

Para referéncia futura, é 1util escrever explicitamente as suposi¢cbes de erro necessarias
para que os minimos quadrados agrupados sejam consistentes e para que as estatisticas
t e F sejam validas quando calculadas usando as estimativas de varidancia de minimos

quadrados usuais e os erros-padrao, conforme segue:

E(e;) = 0 (média zero) (3.12)

var(ey) = E (e?t) = O'z (homocedasticidade) (3.13)

cov(€it, €55) = E(€it, €55) = 0 para i # jout # s (erros nao correlacionados) (3.14)
cov (€, Tair) = 0, cov(ey, x34) = 0 (erros nao correlacionados com z's) (3.15)

3.4.4 FErros-padrao robustos

Hill et al. (2011) [55] descrevem que a aplicagdo de minimos quadrados agrupados de
forma a ignorar a natureza do painel dos dados ¢ restritiva de diversas maneiras. Segundo

os autores: a primeira hipotese irrealista a ser considerada é a falta de correlacido entre

31



os erros correspondentes ao mesmo individuo. Visto de outra maneira, se houver carac-
teristicas individuais nao observaveis que necessariamente sao excluidas do conjunto de
variaveis explicativas e, portanto, incluidas no termo de erro, essas caracteristicas levarao
a efeitos similares em periodos diferentes para o mesmo individuo.

Para relaxar a hipotese de correlagao de erro zero ao longo do tempo para o mesmo in-
dividuo, a suposigao de homoscedasticidade também sera constante (Hill et al. 2011 [55]).
A variacao do erro pode ser diferente em diferentes periodos de tempo, mas é constante

em relacao aos individuos.

3.4.5 Modelo pooled

Hill et al. (2011) [55] definem modelo em pool como aquele em que os dados de diferentes
individuos sao simplesmente reunidos sem nenhuma provisao para diferencas individuais
que podem levar a coeficientes diferentes. Para uma equagao com duas variaveis explica-

tivas z9 e x3, um modelo agrupado pode ser escrito como:

Yit = 01+ BaToi + B3T3t + €it (3.16)

A primeira coisa a notar em (3.16) sdo dois subscritos: i para denotar o ¢ — ésimo
individuo e t para denotar o t — ésimo periodo de tempo. Assim, y;, por exemplo,
representa a t — ésima observacao da variavel dependente para o ¢ — ésimo individuo.
Assumindo-se T" observagoes sobre N individuos, os indices i e t sdo taisque: = 1,2, ..., N
et=1,2,...,T, implicando um total de NT observagoes.

A segunda coisa a notar em (3.16) é que os coeficientes (31, B2, B3) nao possuem indices
7 ou t. Sao considerados constantes para todos os individuos em todos os periodos de
tempo e nao permitem a possivel heterogeneidade individual, caracteristica que faz com

que seja chamado de modelo em pool.

3.4.6 Modelo de efeitos fixos

Na secao anterior, verificou-se que uma maneira de reconhecer a existéncia de caracteris-
ticas individuais em um modelo de dados em painel é permitir que erros individuais em
diferentes perfodos de tempo sejam correlacionados. Segundo Hill et al. (2011) [55] uma
outra maneira ¢é relaxar a suposi¢ao de que todos os individuos tém os mesmos coeficientes.

Dessa forma o autor reescreve o modelo (3.16) como:

Yit = Pri + B2iair + BiTsi + €it (3.17)
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Observa-se que um subscrito ¢ foi adicionado a cada um dos subscritos existentes.
Como resultado, (S, s, 83) podem ser diferentes para cada individuo. Esse é um modelo
de dados em painel legitimo, mas nao é adequado para painéis curtos® e longos® (Hill et
al., 2011 [55]).

Continua o autor, que uma simplificagao pratica de (3.17) a partir da qual estimativas
significativas podem ser obtidas em painéis curtos e longos ¢ aquela em que os interceptos
(1 sao diferentes para individuo, mas os coeficientes de declive S5 e 3 sdao considerados

constantes para todos os individuos. Neste caso, o modelo apresenta-se:

Yit = Bui + Booi + PaTzie + € (3.18)

Uma maneira de estimar o modelo (3.18) ¢ incluir uma variavel dummy de intercep-

tagao (varidvel indicadora) para cada individuo, conforme segue:

Vit = B D + BraDo; + -+ + BinDnyi + Baoir + Baxzi + €5 (3.19)

Para tornar a Equagao (3.19) consistente, especifica-se uma constante e N varidveis
ficticias. Cada coeficiente de varidavel dummy seria igual a diferenca entre o intercepto
para seu individuo e o intercepto para o individuo de base para o qual nao se especificou
uma variavel dummy. A forma em (3.19) é mais conveniente para a discussao atual. No
entanto, é necessario reconhecer que as duas alternativas sao apenas maneiras diferentes
de olhar para o mesmo modelo.

Se os termos de erro €; nao sao correlacionados com média zero e variancia constante
o? para todas as observagoes - eles satisfazem as suposigoes (3.12) a (3.15), estabelecidas
na Se¢ao 3.4.3 - o melhor estimador linear nao-viesado de (3.19) é o estimador de minimos
quadrados. Em um contexto de dados de painel, ele é chamado de estimador de variavel
ficticia de minimos quadrados. Suas grandes propriedades de amostra precisam de uma
atencao especial. Como N é grande e T é pequeno, as grandes propriedades de uma
amostra relevante para aproximar as propriedades da amostra finita do estimador sao
aquelas obtidas para N — oo. Neste sentido, o estimador de minimos quadrados para
os coeficientes de inclinacao [y e B3 sao consistentes, mas o estimador para os interceptos
nao. Os interceptos nao sao estimados consistentemente porque, a medida que N fica
maior, obtemos mais interceptacoes, nao mais informagoes sobre os interceptos existentes
e, portanto, as distribuigoes de seus estimadores nao colapsam para seus valores verda-
deiros, conforme necessario para consisténcia. As implicacoes desses resultados sao que

inferéncias sobre 5 e B3 podem prosseguir com uma grande justificativa de amostra, mas

4Painel Curto: painel com T < N. O ntimero de perfodos (T') é menor que o nimero de unidades N
(individuos).
5Painel Longo: painel com T > N. O niimero de periodos é maior que o niimero de unidades .
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inferéncias sobre os (31; sdo condicional aos individuos selecionados e seus x's, e precisam

de erros normalmente distribuidos para serem validos.

O estimador de efeitos fixos

A técnica de incluir uma variavel dummy para cada individuo é viavel quando o niimero
de individuos é pequeno. No entanto, se houver um niimero muito grande de individuos,
essa abordagem nao funcionara. Mas ha um tratamento que faz com que estimar o modelo
de efeitos fixos com um grande ntimero de individuos seja relativamente facil.

Trabalhando os dados do individuo i:

Yir = Bri + oo + B3Tzi + €ir t=1,...,T (3.20)

Média dos dados ao longo do tempo, somando ambos os lados da equacgao e dividindo

por T

T
> (yit = Bui + Powoir + BaTsi + €it) (3.21)

t=1

1

T

Usando o fato de que os parametros nao mudam com o tempo, pode-se simplificar
(3.21) como

1 Z 1z 1< 1 &
i =D Y =B+ Bos D wie + P D s+ 5 D€
T P T =1 T t=1 T t=1

= [1i + Polo; + PaZsi + €

(3.22)

A notagao barra (g;) indica que calculou-se a média dos valores de y;; ao longo do

tempo. Entdo, subtraindo (3.20) de (3.22), termo por termo, para obter:

Yir = Pri + BaToi + Paxsi + €i
—(Yix = Bri + PoZo + P3T3 + €) (3.23)
Vit — Ui = PBo(Toi — To;) + PBs(sie — Tai) + €t — €

Na tltima linha de (3.23) observa-se que o parametro de interceptagao [31; saiu. Agora
esses dados estao em desvios médios do individuo e, se repetir esse processo para cada

individuo, tem-se um modelo transformado,

Yit = PoZioit + P33t + €t (3.24)

A notacao "til” y;; = i —y; indica que as variaveis estdo em forma de desvio da média.
Da mesma forma T9;; = T9;; — To; € T3y = T3 — Tz;. A vantagem da transformacao em

(3.24) é que as estimativas de minimos quadrados dos pardmetros [y e (3 sdo idénticas
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as estimativas de minimos quadrados do modelo de variavel completa dummy mostrado
em (3.19), e podem ser obtidas sem obrigatoriedade de incluir todas as variaveis dummy.
Além disso, os residuos de minimos quadrados de ambas as equagOes também sao os
mesmos.

Escrever o modelo de efeitos fixos em termos de desvios de médias individuais, como em
(3.24), enfatiza outra caracteristica importante do estimador de efeitos fixos: as estimati-
vas dos coeficientes dependem apenas da variacao das varidveis dependentes e explicativas
dentro dos individuos.

Tomando como base o exposto, especifica-se um modelo que leva em conta os efeitos

especificos do individuo para uma variavel dependente y;; da forma a seguir:

Yir = O + Bleit + -+ Bkazt + €it (325)

Em que «; representa o intercepto a ser estimado para cada individuo ¢, By sdo os
coeficientes associado a cada varidvel regressora, Xy;; representam as variaveis regressoras,
e €; sao os erros do modelo.

Os modelos de efeitos fixos pretendem controlar os efeitos de variaveis omitidas que
afetam a variancia entre os individuos ao longo do tempo. Para isso, supde-se que para
cada individuo ¢, h4 um intercepto diferente, respeitando a heterogeneidade entre os
individuos, ao passo que os parametros de resposta sao constantes para todos os individuos
e em todos os periodos de tempo, ou seja, constantes no tempo e ao longo das unidades
de cortes transversais.

Considerando que os parametros resposta nao variam entre os individuos e nem ao
longo do tempo, todas as diferencas de comportamento entre individuos deverao ser cap-
tadas pelo intercepto. Desse modo, «; pode ser interpretado como o efeito das variaveis
omitidas no modelo.

A abordagem de efeitos fixos se mostra a melhor opcao quando o intercepto [31; em
(3.18) é correlacionado com as varidveis explicativas em qualquer periodo. Além disso,
como o intercepto do modelo é tratado como um parametro fixo, também é desejavel usar
efeitos fixos quando as observagoes sao obtidas de toda a populagao e o que se deseja fazer

sao inferéncias sobre os individuos com dados disponiveis.

3.4.7 Modelo de efeitos aleatorios

A abordagem com efeitos aleatorios possui as mesmas suposi¢coes do modelo com efeitos
fixos, ou seja, o intercepto varia de um individuo para o outro, mas nao ao longo do
tempo, e os parametros de resposta sao constantes a todos os individuos e em todos os

periodos. A diferenca, porém, reside no tratamento dado ao intercepto.
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Enquanto o modelo de efeitos fixos trata o intercepto como parametros fixos, a aborda-
gem aleatoéria trata os interceptos como variaveis aleatérias. Isto é, o modelo considera que
os individuos sobre os quais se dispoe de dados sao amostras aleatérias de uma populacao
maior de individuos. Conforme Hill (2011) [55], os n interceptos devem ser modelados

COIMo:

Bri = Br+ i=1,...,n (3.26)

Nota-se que o intercepto em (3.26) é composto pelo intercepto do modelo de efeitos
fixos, b1, que capta as diferencas de comportamento dos individuos, e por outro compo-
nente, (1, que corresponde ao intercepto populacional.

Continuando com duas variaveis, a representacao da abordagem de efeitos aleatérios

pode ser descrita da forma a seguir:

Yit = B1 + Bawan + Baxau + vy (3.27)

Em que v;; = €;; + a; representa o termo de erro que, por pressuposto do modelo, tem
média zero e variancia constante, isto é, o erro é homoscedastico. Ainda de acordo com os
pressupostos do modelo, tem-se que os erros do mesmo individuo, em diferentes periodos
de tempo, sdo correlacionados, caracterizando a autocorrelagao.

Em termos comparativos, o modelo de efeitos fixos permite a existéncia de correlacao
entre os efeitos individuais nao-observados com as variaveis incluidas. Contudo, se esses
efeitos forem estritamente nao-correlacionados com as varidaveis explicativas, isto é, com
[1; puramente aleatorio, entao sugere-se mais apropriado modelar esses efeitos como ale-
atoriamente distribuidos entre as unidades observacionais, utilizando-se a abordagem de
efeitos aleatorios. Ressalta-se, porém, que sob a presenca de autocorrelacao dos erros do
mesmo individuo em periodos de tempo diferentes, o método de minimos quadrados ordi-
narios nao é o mais apropriado para estimar os coeficientes do modelo de efeitos aleatérios,
sendo preferivel a utilizacao de minimos quadrados generalizados.

Dessa forma, o aspecto determinante na escolha entre as abordagens de efeitos fixos
e efeitos aleatorios reside na questao da existéncia ou nao de correlacao entre a; e ;.
Tal questionamento deve ser solucionado com base nas andlises das especificidades dos
dados analisados. Em termos formais, no entanto, Hausman (1978) [56] elaborou um
teste para comparar as estimativas de efeitos fixos com a de efeitos aleatorios. Diferencas
significativas entre elas sugerem a inconsisténcia dos estimadores de efeito aleatorios.

Cabe destacar que o estimador de efeitos aleatérios serd consistente e eficiente se
o modelo de efeitos aleatorios for apropriado para o problema em anélise, porém serd

inconsistente se o modelo de efeitos fixos for o mais apropriado, uma vez que a correlagao
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entre x; e [1; resulta numa correlagao entre os regressores e o termo do erro. De forma
analoga, caso nao ocorram efeitos fixos, o estimador de efeitos aleatérios serd consistente,

mas ineficiente.

3.4.8 Modelo dinamico

A presenca da variavel dependente defasada entre os regressores caracteriza um modelo
dindmico que estd associado aos trabalhos de (Arellano (1991 [57], 1995 [58]) e Blundell,
1998 [59]).

Sua utilizacao se justifica pelo fato de que muitas séries econémicas se relacionam
umas com as outras e com seus valores passados. Nesse sentido, modelos que consideram
a variavel dependente defasada como sendo uma variavel explicativa podem fornecer esti-
madores ndo viesados com a utilizagio do Método dos Momentos Generalizados (GMM?®).

O painel dindmico possui a seguinte formulagao:

Yir = P1Yir—1 + Potoir + Basiy + Uiy (3.28)

’

Em que y;; é a varidavel dependente de interesse, [3; representa o intercepto a ser
estimado, v;,—1 é a variavel dependente defasada de uma unidade de ¢, z9;, € x3;; sao
as variaveis explicativas com dimensoes de tempo t e corte transversal i. O termo erro é
u;+ = v; + € com v; efeitos estocésticos e €; 4, os disturbios aleatoérios.

Uma série de condigoes iniciais deve ser imposta, de acordo com o procedimento pa-
drao da estimagao do Arellano-Bond. Primeiramente, supoe-se que os efeitos estocasticos
especificos de painel, v;, sao nao correlacionados com o componente aleatério, €;;. Em
segundo lugar, considera-se que os disttrbios €;; sao nao serialmente correlacionados. Fi-
nalmente, assume-se que as condicoes iniciais y;; e ;1 sao nao correlacionadas com o
termo aleatorio, de forma que os estimadores Arellano-Bond sao capazes de evitar o viés
de painel dinamico que emerge da correlagao entre as variaveis defasadas e o termo erro.

Como regra geral, para modelos dinamicos com efeitos fixos, com painéis longos, pode
optar-se pelo estimador within, enquanto que para painéis curtos se deve preferir a esti-
magao GMM (Marques, 2000 [54]).

3.4.9 Critérios de validacao dos modelos

Apos estimar uma equacao de regressao, existe uma série de pressupostos que devem ser

investigados como forma de validacdo do modelo que sao discutidos nesta secao.

6(GMM, do inglés: Generalized Method of Moments) é uma técnica econométrica genérica de estimacgao
de parametros de uma equacao de regressao desenvolvida como uma extensao ao método de momentos.
Sua aplicagdo é recomendada quando hé suspeita de problemas de endogeneidade entre as variaveis
explicativas do modelo e o nimero de momentos é maior do que o nimero de parametros a estimar.
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Teste para significancia da regressao - F

Segundo Montgomery (2003) [60], o teste para a significAncia da regressao é usado para
determinar a existéncia de relagao linear entre a variavel resposta y e as variaveis expli-
cativas X.

A estatistica F' fornece um método para teste de hipdteses sobre um ou mais parame-
tros do modelo de regressao, a fim de verificar se seus coeficientes sao conjuntamente e
estatisticamente significantes. A equagao da Estatistica F' é dado por 3.32:

o SSR/k _ SSR/k ~ b (3.29)
SSE/(n—k—1)) S?

Em que SSR e SSE sao a soma dos quadrados da regressao e dos residuos, respec-

tivamente; n e k sdo o ntimero de observacoes e de regressores, respectivamente; e S? a
variancia estimada.

F' testard a hipotese nula contra a hipdtese alternativa. A primeira, Hy pode ser
entendida como: a regressio ndao € significativa, ou a equagdo de regressao ndo explica
a variacao na varidvel resposta, ou ainda, nao existe relacao linear entre a varidvel de-
pendente e o conjunto de varidveis independentes utilizadas. J& a segunda, H; pode ser
entendida como pelo menos uma varidvel estatisticamente sigificante, ou que tem relagdo

com a varidvel dependente. Ou seja:

Ho:p1=P2=pPr=0
H; : pelo menos um f; # 0
A regressao sera significativa s6 quando a proporcao da variacao explicada for grande,
dito de outra forma, rejeita-se H, para grandes valores da estatistica do teste F'. Por outro
lado, se Hy nao for rejeitada, significa que as variaveis explicativas contribuem pouco para

a explicacao da variagao da variavel dependente.

Teste para os coeficientes individuais de regressao - ¢

O teste [ testa se os coeficientes sao, conjunta ou simultaneamente, iguais a zero, caso um
desses coeficientes seja diferente de zero o teste pode indicar que o modelo € significativo.
Mas para identificar quais deles sao estatisticamente significantes, deve-se realizar um
teste ¢ para cada um desses coeficientes.

Supondo que x; seja uma variavel explicativa, as hipéteses de teste serao:

H(]IBZ':O
Hlﬁz%()

A estatistica do teste é:
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A

b= (3.30)
ep(5;)
Em que BZ é o estimador, 3; o parametro e ep(@-) ¢é o erro-padrao estimado do estima-
dor.
A estatistica do teste sob a Hy, se verdadeira (§; = 0), é:

Bi—0

t=—=7 ~1lpk
ep(5;)
Se H, for rejeitada, entdao tem-se evidéncia de que f; # 0, isto é, a variavel explicativa
x; é util na predi¢ao do valor da variavel dependente. Se caso Hy nao for rejeitada, entao
a variavel explicativa x; é geralmente retirada da equacao de regressao, pois nao influéncia

significativamente a variavel resposta y.

Coeficientes de determinaciao do modelo: R? e R%ajustado

O coeficiente de determinacao estima a proporcao da variabilidade da variavel dependente

Y que é explicada pelo conjunto das k varidveis independentes do modelo de regressao X.

_SQR | SQE
- SQT SQT

Em que SSR, SSE SQT sao a soma dos quadrados da regressao, dos residuos e total,

R? (3.31)

respectivamente.

A estatistica R? nao decresce & medida que mais varidveis sao acrescentadas ao modelo,
pelo contrario, tende a aumentar e melhorar sua estimativa, sendo assim, o R? — ajustado
apresenta-se como medida corretiva para compensar o efeito de adi¢do de regressores que
aumentam o valor de R2.

O valor do R? ou R? — ajustado necessariamente situa-se entre 0 e 1 e, em principio,

quanto mais préximo de 1 estiver o a estatistica, melhor serd o nivel de previsao do modelo.

Sentido ecomOmico

A econometria procura especificar e estimar modelos que lhe sdo sugeridos pela teo-
ria econdomica. Esses modelos traduzem as relagoes de dependéncia que supostamente
existam entre os fendmenos sob estudo. Os modelos econométricos nao trabalham com
"correlagoes”, mas manifestam - ou pretendem indicar -, um sentido de causalidade entre
as variaveis. As relagoes de causalidade, contudo, sdo estabelecidas no ambito tedrico,

nao no empirico. E por isso que os modelos econométricos pressupoem de uma teoria

economica que lhes oriente na especificagao dos sentidos de causalidade.
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No referencial teérico foram citados varios estudos que buscam relacionar o risco de
crédito com fatores macroeconomicos. Estes trabalhos se caracterizam por analisar se tais

fatores afetam a inadimpléncia de forma macro.

3.4.10 Testes para escolha entre modelos
Teste de Breush-Pagan

O teste de Breush-Pagan (1979) [61] é utilizado para decidir qual dos modelos seria o

mais apropriado: o pooled ou de efeitos aleatérios.

Hy: o2 =0 pooled OLS - constante comum

H, : 02 # 0 GLS - efeitos aleatorios

Sua estatistica é dada de acordo com a equagao

LM =

9N 2

NT (Zi\il Zthl wir)? 2
N =T —% ~ Xj (3.32)

2(T - 1) Dim1 D=1 Wit

Em que N representa o nimero de individuos (grupos) e T' os periodos de tempo. Se

LM > X?, considera-se o modelo de efeitos aleatérios.

Teste de Hausman

A ideia do teste de Hausman (1978) [56] é comparar as estimativas de efeitos aleatérios
com as de efeitos fixos. Diferencas significativas entre elas sugerem a inconsisténcia dos
estimadores de efeitos aleatorios.

O teste verifica se as varidveis (z;) estdo correlacionadas com o erro aleatorio (€;).
Se observada a correlagao, entao os estimadores de efeitos fixos sdo consistentes preferiveis
aos de efeitos aleatérios (viesados). Se nao houver correlagao, os coeficientes fornecidos por
ambos os estimadores de efeitos fixos e aleatorios sao consistentes, contudo a abordagem
de efeitos fixos se mostra ineficiente.

As hipéteses do teste sao:

H, : os estimadores de efeitos aleatorios sdo consistentes

H; : os estimadores de efeitos fixos sdo consistentes
A hipotese nula subjacente ao teste de Hausman é que os estimadores do modelo de
efeitos fixos e do modelo de componentes dos erros nao diferem substancialmente. O

teste estatistico desenvolvido por Hausman tem distribuicdo assintética x2. Se a hipétese

nula for rejeitada, a conclusao é que a abordagem de efeitos aleatérios nao é adequada,
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visto que provavelmente ha correlagdo entre os efeitos aleatérios e um ou mais regressores.

Nesse caso, o modelo de efeitos fixos é preferivel.

3.4.11 Avaliagao da performance do modelo
Média percentual absoluta do erro

O erro percentual absoluto médio - MAPE (mean absolute percentage erro) é uma medida
estatistica da precisao de um sistema de previsao. Ele mede essa precisao como uma por-
centagem e pode ser calculado como o erro percentual médio absoluto para cada periodo
de tempo menos os valores reais divididos por valores reais. Expressa a acuracia do erro
em percentagem.

VAPE ) A ‘TDi,t_Tbi,t
~NT TD;,

7 | (3.33)

i=1t=1

Em que T'D;; sao os valores reais e TADM sao os dados estimados, NT' é o nimero de
observagoes. Nota-se que se T'D;; =T ADM obtém-se MAPE = 0, ou seja, quanto menor
o valor do indicador melhor é o ajuste. O MAPE ¢é a medida mais comum usada para

prever erros e serd mais acurada se ndo houver extremos nos dados (e nenhum zeros).

Desvio padrao absoluto da média

O desvio padrao absoluto da média - MAD ( mean absolute deviation) representa o desvio
padrao do ajuste em relagao a média nas mesmas unidades dos dados.

1 T .
— TD;,;—TD,
NT 2 2 7D !

i=1t=1

MAD =

(3.34)

Em que T'D;; sao os valores reais e T'D;; sao os dados estimados, NT' é o ntimero de
observagoes. Nota-se que se T'D;; = T'D;, obtém-se MAD = 0, ou seja, quanto menor o

valor do indicador melhor é o ajuste.

Desvio padrao quadratico da média

O desvio padrao quadréatico da média - MSD (mean squared deviation) é uma medida
de acuracia comum em ajustes de séries temporais. Quando sao identificados os outliers
no conjunto de dados, essa medida é mais afetada do que MAD. Portanto, se o conjunto
de dados apresentar baixo MAD e um alto MSD, conclui-se que o conjunto de dados

apresenta valores discrepantes.
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1 & \ 2
MSD = >3 |TD;y — TDi; (3.35)
NT =3
Em que T'D;; sao os valores reais e TADM sao os dados estimados, NT' é o ntimero de
observacoes. Nota-se que se T'D;; = Tbi,t obtem-se MSD = 0, ou seja, quanto menor o

valor do indicador melhor é o ajuste.

Erro percentual médio absoluto simétrico

O erro percentual médio absoluto simétrico - SMAPE (symmetric mean absolute per-
centage error) é uma medida de precisdo baseada em erros percentuais (ou relativos).

Geralmente é definido como segue:

100 L I ‘Tbi,t —TD;,

SMAPE = — =
NT 2 (ITDisl +1TDis]) /2

(3.36)

Em que T'D;; sao os valores reais e TADM sao os dados estimados, NT' é o ntimero de
observacoes. Nota-se que se T'D;; = Tbi,t obtem-se MSD = 0, ou seja, quanto menor o
valor do indicador melhor é o ajuste.

A diferenca absoluta entre T'D;; e T' ADZ-,t é dividida pela metade da soma dos valores
absolutos do valor real e o valor da previsao. O valor deste calculo é somado para cada

ponto ajustado ¢, ¢ e dividido novamente pelo nimero de pontos ajustados NT'.

3.4.12 Avaliacao da robustez do modelo
Avaliagao da multicolinearidade

A multicolinearidade ocorre quando, em um modelo de regressao multipla, duas ou mais
variaveis independentes sao juntamente correlacionadas. Uma estatistica chamada Fator
de Inflagdo de Variancia, VIF', pode ser usada para testar a multicolinearidade. Um corte
de 10 pode ser usado para testar se uma funcao de regressao é instavel. Se VIF > 10,
entdo vocé deve procurar por causas de multicolinearidade (Gujarati, 2006 [48]). Em
caso de haver multicolinearidade, pode-se tentar alterar o modelo, por exemplo, retirar

ou transformar uma varidvel.

Avaliacao da heterocedasticidade

A heteroscedasticidade resulta de uma sequéncia de variaveis aleatérias com variancias

diferentes. Isso implica que durante a analise de regressao existe uma variancia nao
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consistente. A heteroscedasticidade é testada usando o multiplicador Lagrange, também

conhecido como teste Arch LM de Engle. As hipoteses do teste sao:

H, : Nao ha heteroscedasticidade

H; : Existe heteroscedasticidade

Avaliagao dos residuos
- Normalidade dos residuos

Supoe-se que os residuos tém distribui¢do normal, sdo independentes e identicamente
distribuidos, com média zero e variancia finita. Esses pressupostos sao importantes para
garantir que o modelo tem boa especificacdo. A normalidade dos residuos pode ser testada
descritivamente por andlise visual de alguns graficos, também por testes nao-paramétricos
de aderéncia, que testam objetivamente a hipotese de normalidade.

No teste é estabelecido as hipdteses nula e alternativa da seguinte forma:

Hy : Os residuos seguem uma distribui¢do normal
H; : Os residuos nao seguem uma distribuicado normal

- Teste de Durbin-Watson

O teste de Durbin-Watson (dw) é utilizado para detectar a presenga de autocorrelagao
(dependéncia) nos residuos de uma anélise de regressao. O teste ¢ baseado na suposigao
de que os erros no modelo de regressao sao gerados por um processo autoregressivo de
primeira ordem. A estatistica é defina como:

n 2
Zi:2(6i - ei—l)

n 2
i=2 €

dw = (3.37)
- Teste de Wooldridge

O teste de Wooldridge possui boas propriedades de tamanho e poténcia em amostras
de tamanho razodvel e pode ser aplicado sob condicoes gerais (Wooldridge, 2002 [62]). O
método usa os residuos de uma regressao nas primeiras diferencas. Onde a hipdtese nula

é que nao existe correlacao de primeira ordem.

3.5 Implementacao

3.5.1 Obtencao dos cenarios

Uma vez definido o modelo, calcula-se a taxa de descumprimento para cada um dos

individuos. Para isso, deve-se considerar os cendrios das varidveis macroeconomicas dis-
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ponibilizados pelo regulador e/ou pela instituigdo, e os cendrios das varidveis internas

projetadas, conforme descrito a seguir.

Cenarios externos

Na abordagem Bottom-up, a metodologia aplicada na execugao do exercicio de estresse é
desenvolvida pela propria instituicdo financeira, utilizando cenérios fornecidos pela enti-
dade reguladora, conforme Resolugao 4557/17 [25].

Segundo o Relatério de Estabilidade Financeira - REF (2019) [32], o cenério Base
fornecido pelo regulador é construido com as medianas das expectativas do mercado (Focus
) para as seguintes varidveis componentes do Vetor Autorregressivo (VAR): atividade
econdmica, juros, taxa de cambio e inflagdo. A correlacao entre o Produto Interno Bruto
(PIB) — expectativa Focus — e o IBC-Br (VAR) é considerada igual a 1. O prémio de risco
Brasil é considerado constante durante os seis trimestres de projecao.

Continua o relatério, o cenario VAR estressado assume o pior lucro antes de imposto
de renda para o sistema financeiro, obtido com base em quatro projegoes feitas por meio
do modelo VAR. Em cada uma dessas projegoes, considera-se individualmente a trajetoria
da projecao de cada varidvel enddgena (atividade econdmica, cAmbio, juros e inflagdo) com
significancia de 5% (unicaudal na dire¢ao mais adversa: atividade econdmica e juros mais
baixos, e cambio e inflagio mais altos). As demais variaveis sao estimadas pela resposta
a impulso, que contém relagoes de dependéncia entre elas, com o objetivo de manter a

consisténcia de cada projecao.

Cendrios internos

Os cenarios internos sdo construidos para cada individuo com a utilizagdo dos valores
histéricos das variaveis internas até a tltima data-base disponivel, onde se derivam os
cenarios base e de estresse, calculando os percentis 50 e 99 respectivamente.

Dessa forma, o cenario base ¢ calculado com o valor do percentil 50 de cada individuo,
esse valor ¢ repetido ao longo do periodo de projecao. No cendrio de estresse, para nao
haver um impacto no primeiro periodo da projecao, é realizado um ajuste linear entre
os percentis 50 e 99. A Equagao (3.38) demonstra como encontrar o valor incremental a
partir do periodo inicial. O valor do incremento é calculado pela diferenca entre os dois
percentis e dividido pela quantidade de periodos a se projetar, por consequéncia, o valor

do percentil 99 é alcangado no ultimo periodo da estimativa.

7O relatério Focus pode ser obtido na pagina do Banco Central do Brasil na internet por meio do link:
http://www.bcb.gov.br/pec/GCI/PORT /readout /readout.asp
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var_int__iner(i) = var_ink(i)ys — var_int(i)ps0 (3.38)
- tltimo periodo — perfodo inicial '

Em que:

var_int_ineri:  valor a ser incrementado na varidvel interna (7)
var__int(i)y0e: valor do percentil 99 da variavel interna (7)
var_int(i)ys0:  valor do percentil 50 da variavel interna (¢)

ultimo periodo: 1ltimo periodo da projecao

periodo inicial: primeiro periodo da projecao

(7):  varidvel interna. Ex: rsc_de_ qt, iprov,...

3.5.2 Projecao e calculo de indicadores
Projecao da taxa de descumprimento por individuo

O célculo da taxa de descumprimento (TD) por individuo é baseado no modelo, nos
cenarios interno e externo, com aplica¢ao da Equacao (3.2), esta detalhado na Secao 4.6.3
do Capitulo 4 - Anélise dos Resultados.

Calculo da perda esperada

Por meio dos valores das taxas de descumprimento estimados, conforme se¢ao anterior,
condicionados ao periodo e aos cenarios macroeconémicos de interesse, calcula-se os per-
centuais (choques) de impacto a ser dado nas Probabilidade de Default (PD) (ver segao
2.2) utilizadas para calcular a Perda Esperada (PE) da carteira de crédito do banco.

A légica empregada consiste em calcular a variagao percentual da T'D do periodo ¢t em
comparacgao com a 1'D do periodo base t = 0, para cada individuo e cenario escolhido,

conforme a seguir:

Impacto PD;y = == —1 (3.39)

Em que:

1. representa o i-ésimo individuo, variando de 1..N
t: representa o periodo de proje¢do, no caso, mensal, variando de 1..T

0: (zero) representa o periodo inicial

Observa-se que para cada individuo ¢, o denominador T'D;, é constante, variando

apenas o numerador T'D;; de acordo com periodo ¢ especificado.
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Para exemplificar o célculo do impacto que serd dado em uma PD do individuo (su-

pondo i =1 ), no periodo (t = 1):

TDyy _, _ 1,15%

Impacto PDy, = ——&L _ 1 =
B R L U oNR 1,11%

—1=10,0360 = 3,60%

O procedimento é semelhante para estimar o impacto para outros periodos, por exem-
plo, usando o mesmo individuo ¢ = 1, a estimativa para o periodo t = 2, é calculado pela
relacao da T'D;—; ;-9 em relacao a T'D;—; ;—¢, € assim seguidamente até o periodo 7.

Calculado o percentual de impacto, da forma constante na Equagao (3.39), seu resul-
tado é aplicado ao valor da PD utilizada para calcular a Perda Esperada (PE) que se
enquadra na classificacao do individuo 7 modelado, limitando o valor da nova PD a 100%.

Dessa forma obtém-se a perda esperada condicionada ao cenario macroeconémico
(PE_CCM), conforme Equagao (3.40).

PE CCM,; = Minimo[l, PDy x (14 Impacto_PD; ;)] x LGDy x EAD,  (3.40)

Em que:
i: representa o i-ésimo individuo, variando de 1..N
representa o periodo de projecao, no caso, mensal, variando de 1..T
0: (zero) representa o valor inicial
PD: (Probability of Default) representa a ¢ de Default
LGD: (Loss Given Default) representa a Perda Dado o Default
(

EAD: (Exposure at Default) representa a Exposi¢caio no Momento do Default

Para derivar o Indice de Perda Esperada (IPE) condicionado ao cendrio macroecond-
mico (IPE_CCM), divide-se o valor calculado na Equagao (3.40) pelo saldo inicial

(t = 0) da carteira em avaliagao (Saldo_Carteira), como mostra a Equagao (3.41).

PE CCM,;,
Saldo_Carteira;

IPE_CCM;, = (3.41)

Calculo da Inadimpléncia em 90 dias

Para projegao do indice de inadimpléncia em 90 dias (/CRED_90), Equacao (3.42), do
individuo ¢, multiplica-se o valor do ICRED__90 no periodo de referéncia ¢t = 0 pelo valor

(IPE_CCM) obtido na Equagao (3.41).

ICRED_90;, = ICRED_90;0 x IPE_CCM,;, (3.42)

46



Capitulo 4
Analise dos Resultados

Neste capitulo é apresentado o estudo de caso com aplicagao da metodologia apresen-
tada no capitulo anterior, evoluindo da maneira a seguir: a primeira parte consiste na
mensuracao das variaveis que compoem o modelo, suas estatisticas descritivas, matriz de
correlacao, construgao dos modelos e os testes de robustez; a segunda, consiste das estima-
tivas das taxas de descumprimento por individuo, e finalmente, na tultima, desenvolve-se
a aplicacao dos resultado no contexto da carteira da institui¢do para obtencao dos indices
de perda esperada e inadimpléncia nos cenarios basico e de estresse e feedback para o
sistema.

Cabe destacar que na fase de modelagem fez-se uso de dados em painel para o desen-
volvimento dos modelos macroeconomicos. Todo trabalho de extracao e tratamento de
dados foi desenvolvido com a utilizagdo do software SAS FEnterprise Guide, alguns dos

testes estatisticos foram feitos utilizando o Eviews e o R.

4.1 Aplicacao

O escopo do modelo contempla as operagoes tipicas de crédito das carteiras de atacado e
varejo de uma instituicao financeira ficticia denominada Marvel.

O modelo a ser construido tendo em vista a taxa de descumprimento historica dessas
diferentes carteiras e a correlagao existente entre o perfil de descumprimento dos clientes
avaliados, sob as diferentes metodologias de analise de crédito.

As institui¢oes estdao em constante desenvolvimento e atualizagdo de seus modelos
internos para uso na gestao, entre os quais se destaca o de distribuicao de perdas da
carteira de crédito, com a utilizacao dos parametros de risco de basileia que leva em
consideracao os fatores de risco aos quais a carteira estd exposta. A exemplo da Perda
Default (PD), modelada com dados empiricos de descumprimentos, obtidos a partir da

agregacao de clientes em diferentes carteiras.
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A marcagdo do descumprimento é definida a partir da ocorréncia de critérios subje-
tivos e/ou objetivos, sendo este ultimo relacionado ao atraso das operagdes do cliente,
considerando o efeito contagio do risco de crédito!.

Em funcdo da heterogeneidade do portfolio de clientes, a modelagem da PD é feita
para diferentes grupos de risco, denominados pools que, por sua vez, sao definidos com
base no modelo de arvore de decis@ao para segmentacao das carteiras. A defini¢ao dos pools
parte do conceito de porte para os clientes da carteira atacado e dos grupos de produto
para as demais carteiras.

O modelo de PD deve admitir que seus individuos (no caso, pools) possam ser influ-
enciados por dois fatores de risco: sistémico e idiossincratico. O primeiro diz respeito
a situagdo economica do setor onde o individuo estéd inserido e o segundo diz respeito a
avaliagao de risco do préprio individuo. Quando esses fatores sao levados em consideracao
no modelo, a PD torna-se condicional a realizacdo de cendrios destes fatores de risco.

Considerando que as distribui¢oes de perdas estimadas com a utilizacdo do modelo
atuarial refletem as condig¢oes do ciclo econdmico. Dessa forma propoe-se um modelo ma-
croeconOmico que possa projetar impactos adversos na distribuicao de perdas provenientes
de alteracoes na economia, auxiliando, assim, na construcao de politicas e estratégias para

mitigagdo de riscos em circunstancias adversas.

4.1.1 Variaveis
A Tabela 4.1 mostra as variaveis obtidas na instituicao e suas respectivas descrigoes.

Tabela 4.1: Varidveis Internas

Variavel Descrigao

TD: taxa de descumprimento das operagoes de crédito - Eq. (3.1)
NR_DESCUMP: numero de operacoes em descumprimento até doze meses
NR_RSC_ABC: ntmero de clientes classificados com menor risco® (A, B, C)

de descumprimento das operagoes
NR_RSC_DE: namero de clientes classificados com pior risco* (D, E) de
descumprimento das operagoes
RRISCO: relagio de risco do cliente: NR_RSC_DE /
NR_RSC _ABC
SALDQO: valor do saldo contabil da operagao

Continua na prozrima pdgina...

1O contégio de risco de crédito considera a 'regra de arrasto’ que determina que o maior risco atribuido
entre as operacoes de um mesmo cliente ou grupo econémico deve ser aplicado as suas demais operacoes,
salvo aquelas com caracteristicas especificas.
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Tabela 4.1 ...Continuacio da pdgina anterior

Variavel Descricao

PROVISAO: wvalor da provisao de créditos liquidacao duvidosa na visao

contabil

NR CLIENTES: numero total de clientes
NR_OPR: numero total de operacoes

UCHQESP: valor médio de utilizagao de cheque especial no trimestre

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota: Refere-se ao risco do cliente (A-E) e ndo da operagao (A-H)

A andlise criteriosa dos aspectos da carteira de crédito pode fornecer insumos que
representam particularidades da base de clientes do banco. Variaveis representativas de
idiossincrasias da carteira podem ser significativas na modelagem, uma vez que a meto-
dologia adotada deve buscar controlar os efeitos ndo observados dos dados disponiveis, e

no processo de estimacao devem retornar resultados mais eficientes ao capturar a relacao

de efeitos internos com as perdas de crédito.

As variaveis externas utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho sao exibidas na

Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Variaveis Externas (Macroeconomicas)

Varidvel

Descricao

PIB_VB:

SELIC:

IPCA:

representa a soma, em valores monetarios, de todos os bens e servi-
¢os finais produzidos durante um determinado periodo - indicador
de atividade econdmica. Transformada com uso das Equagoes (3.7)
a (3.10)

taxa de juros referéncia do pais, é influenciada pelas negociagoes
compromissadas entre bancos com titulos publicos como garantia e
afeta diretamente a taxa de inflacao, sendo uma medida controlada
e utilizada pelo BCB para influenciar a atividade economica e a
inflacao

indice oficial de inflacao do Brasil, foi criado com o objetivo de
medir a inflagdo de um conjunto de produtos e servigos comercia-
lizados no varejo, referentes ao consumo pessoal das familias com
renda de 1 até 40 salarios minimos residentes em 10 regioes metro-
politanas, além do Distrito Federal e dos municipios de Goiania e

Campo Grande;

Continua na prozrima pdgina...
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Tabela 4.2 ...Continuacio da pdgina anterior

Variavel Descricao

IBOVESPA: é um indicador de desempenho das agdes negociadas na Bovespa
- mercado de agoes
DESEMP: relacao entre o ntimero de pessoas desocupadas (procurando traba-
lho) e o niimero de pessoas economicamente ativas em determinado
periodo de referéncia - mercado de trabalho
RPAIS: ¢é um indicador utilizado para orientar os investidores estrangeiros
a respeito da situagao financeira de um mercado emergente. Deno-
minado EMBI+ (Emerging Markets Bond Index Plus) - indicador
de confianca
CAMBIO: cotagao da moeda americana utilizada no mercado financeiro como
referéncia para transacoes entre paises. A alta ou baixa da cotacao
influencia no nivel de transagoes de exportagdo e importagao de

um pals - indice de moeda

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.2 Analise e selecao das variaveis
Variavel dependente

Para ilustrar o comportamento da Taxa de Descumprimento - TD, denominada de variavel
dependente, selecionou-se alguns individuos da base de dados. A Figura 4.1 exibe a
evolugdo no tempo, com as tendéncias de cada um dos selecionados. A linha "TOTAL’
foi incluida para indicar o valor médio ponderado da TD da instituicao. Observa-se que
aparentemente nao ha quebras estruturais.

Definida a variavel dependente, o proximo passo serd selecionar as variaveis indepen-

dentes que comporao o arcabouco explicativo da taxa de descumprimento.

Variaveis independentes

No processo de modelagem, todas as variaveis, em algum momento, entram na equacao
do modelo, em tese, elas sao potencialmente importantes para explicar a taxa de des-
cumprimento. Porém, o modelo sera ajustado com aquelas que, conjuntamente, tiverem
maior poder explicativo. Dessa maneira, somente algumas farao parte do modelo final.
Como a estrutura dos dados tem um lado temporal, faz necessario avaliar a estacio-

nariedade das variaveis para proporcionar maior robustez ao desenvolvimento do modelo.
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A Figura 4.2 apresenta os graficos das séries macroeconomicas. Em um processo estacio-
nario, a média e a variancia sao constantes ao longo do tempo, refletindo alguma forma de
equilibrio estavel. Isso é necessario para que nao se incorra em problema de obtencao de
regressoes espurias. Conforme explica Gujarati (2006) [48], se X; e Y; sdo duas séries nao
estaciondarias, a regressao de uma variavel com a outra leva a resultados inconsistentes e

a verificacao de relacoes entre variaveis que, na verdade, nao existem.

Tabela 4.3: Testes de Estacionariedade: Im, Pesaran e Shin (I.P.S.), ADF-Fisher e PP-
Fisher considerando o termo constante e em nivel

Oricem  Variavel . L.P.S ADF - Fisher PP. - Fisher
- Estatistica P-valor Estatistica P-valor Estatistica P-valor

PIB VB -24,027 <0,001 1201,820 <0,001 1143,510 <0,001
SELIC -13,465 <0,001 662,623 <0,001 117,578  1,0000
IPCA -26,709 <0,001 1356,500 <0.001 1397.880 <0.001

Externa IBOVESPA 27,835 1.,0000 8,505 11,0000 6,241  1,0000
DESEMP -5,079  <0,001 321,023 0,8807 33,506 11,0000
RPAIS -7.348 <0,001 442,907 0,0007 358,310 0,3968
CAMBIO -1,045 0,1479 256,635 11,0000 176,610 1,0000
TD -17.679 <0,001 1363.960 <0.001 1724.550 <0.,001
NR_RSC ABC -17,666 <0,001 1337.090 <0,001 1573,370 <0,001
NR _RSC DE -14,332  <0,001 1061,360 <0,001 1152,690 <0,001
RRISCO -5,286 <0,001 622,040 <0,001 984,048 <0,001

Interna SALDO -14.361 <0,001 1176,100 <0.001 1402.640 <0.001
PROVISAO -12,284 <0,001 1160,690 <0,001 1393.210 <0,001
NR_CLIENTES -8,832 <0,001 876,669 <0,001 1117,780 <0,001
NR_OPR -10,458 <0,001 969,001 <0,001 1192,930 <0,001
UCHQESP -100,772 <0,001 6767.900 <0,001 7320,730 <0,001

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: Usado o critério de informacéo de Schwarz para o nmimero de lags

Para testar a estacionariedade das varidaveis de forma adequada para uma estrutura
de dados em painel, foi utilizado os testes de Im, Pesaran e Shin (I.P.S.), ADF-Fisher e
PPFisher, conforme mostra a Tabela 4.3.

Na verificagao dos trés testes, observa-se que as variaveis SELIC, RPAIS, DESEMP,
IBOVESPA e CAMBIO nao sao estacionarias em nivel. Ja as variaveis internas, todas
sdo estacionarias em nivel.

Considerando apenas a estrutura de série temporal para analisar as variaveis externas,
aplicar-se o teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para ratificar a presenca de raiz uni-
taria encontradas na andlise precedente. A Tabela 4.4 mostra o resultado do teste ADF,
onde conclui-se que CAMBIO, IBOVESPA e RPAIS devem ser utilizadas no modelo em
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Tabela 4.4: Teste de Estacionariedade: Augmented Dickey-Fuller (ADF)

e, Transfor- Termos Valores Criticos Ordem de
Varidvel o Lags* Teste
magdo deterministicos 1% 5%  10% Integracdo
- - > iy i
PIB VB nivel constante o 0 3,69 -352 29 2.59 1(0)
constante, tendéncia 0 -4,09 -4.09 -347 -3.16
nivel constante 4 -277 -3,53 -29 -2.59
SELIC constante, tendéncia 4 -2,11 -4,09 -348 -3,17 I(1)
(A) nenhum 3 -233 26 -195 -1.61
- - ) iy o
IPCA nivel constante o 0 3,69 -352 29 2.59 1(0)
constante, tendéneia 0 -3,76 -4,09 -347 -3,16
nivel constante 0 0,00 -3,52 -29 -2,59
IBOVESPA constante, tendéncia 0 -0.62 -4.09 -347 -3.16 I(1)
(A) nenhum 0 -7.63 -26 -195 -1.61
- - Ry -
DESEMP nivel constante o 1 3,15 -3,54 -291 -2.59 1(0)
constante, tendéncia 1 -3.80 -412 -3.49 -3,17
nivel constante 1 -164 -352 -29 -259
RPAIS constante, tendéncia 0 -1,10 -4,09 -3.47 -3.16 I(1)
(A) nenhum 0 -657 -26 -195 -1.61
nivel constante 2 -144 -352 -29 -2,59
CAMBIO constante, tendéneia 1 -1,71 -4.09 -347 -3.16 I(1)
0

(A) nenhum
Foante: Elaborado pelo autor
Notas: *Critério automatico (SIC, maxlag=10); (A) - primeira diferenca

-563 -26 -195 -161

primeira diferenca, ou seja, precisam ser diferenciadas, em pelo menos uma vez, para se

tornar estacionaria.

Sinais esperados das variaveis explicativas

A Tabela 4.5 traz a relacao esperada para cada variavel, e na Secao 4.5 se confrontard os

resultados obtidos do modelo selecionado para o proposito deste trabalho.

4.2 Estatisticas descritivas

A Tabela 4.6 fornece estatisticas descritivas das variaveis da carteira total observada em
todo periodo da amostra.

Com relagao as variaveis internas, nota-se que a taxa de descumprimento (7°D) esté en-
tre 0 (zero) e 1 (um), sendo esse o pressuposto para aplicagao da transformagao logito apre-
sentado pela Equagao (3.3). A taxa de individuos com risco ‘D’ e 'E’ (RSC_DE _TX)
também se encontra dentro do espago de normalidade, variando entre 0 e 1, ou em termos

percentuais 0% a 100%. A relagdo de individuos com risco ‘D’ e ’E’ sobre individuos com
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Tabela 4.5: Sinais esperados das varidveis independentes do modelo

Grupo de variavel Exemplo Relagao esperada Sinal
Carteira de crédito RRISCO, quanto maior a concentracido da carteira  (+)
UCHQESP de crédito em contratos mais arriscados,

maior a inadimpléncia

Atividade econémica  PIB, DESEMP  quanto maior a atividade econoémica, me-  (—)
nor a inadimpléncia

Cambio CAMBIO quanto maior a taxa de cambio, maior a  (+)
inadimpléncia

Mercado financeiro e IBOVESPA quanto maior for esses indicadores, menor  (—)

de capitais a inadimpléncia

Indicador de estabili- SELIC, IPCA, quanto maior o indicador de estabilidade (+)

dade econdmica RPAIS econOémica, maior a inadimpléncia

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota: Os sinais esperados e obtidos sdo confrontados na Sec¢ao 4.5

Tabela 4.6: Estatisticas descritivas das variaveis do estudo

Variavel Média Mediana D. Padréao Minimo Méximo N

Varidveis Internas

TD 0,3299 0,2230 0,3034 0,0000 0,9925 10962
RSC DE TX 0,4267 0,4095 0,3130 0,0000 1,0000 10962
RLC RSC DA 3,4837 0,6934 11,8518 0,0000 347,2727 10962
RRISCO 67,173 1,442 1064,675 0,003 55640,3 10962
NR_REGISTROS 187054,8 6566,0 851453,8 3,0 8778231,0 10962
NR DESCUMP 132549 1327,0 40226,4 0,0 447034,0 10962
UCHQESP 0,2387 0,1980 0,1841 0,0001 3,4825 10962
Variaveis Externas
PIB VB 1,0094 1,0001 0,0358 0,9483 1,0860 75
SELIC 10,7413 10,9000 2,5440 6,7200 14,1500 75
IPCA 0,5068 0,4600 0,3041 -0,2300 1,3200 75
IBOVESPA 56898,0700 55829,0000 9022,1310 40405,0000 85353,0000 75
DESEMP 9,0819 7,9500 2,3948 6,2000 13,7000 72
RPAIS 267,6597 247,5000 84,3551 146,2727 531,2857 75
CAMBIO 2,7472 2,6394 0,6544 1,7184 4,0524 75

Fonte: Elaborado pelo autor
Notas: RSC_DE TX =NR_RSC_ABC /| NR_CLIENTES,
RLC_RSC_DA=NR_RSC_DE | NR_CLIENTES

risco ’A’, 'B’ e 'C’ (RLC'_RSC__DA) se apresenta muito diversificada, variando entre 0%
e 347%; andlise semelhante se faz para a variavel RLC RSC AD.
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Ja nas varidveis externas, destacam-se IPCA, que apresenta coeficiente de variagao
no periodo de 60%, seguida de risco pais (RPAILS), com 32%.

4.3 Desenvolvimento dos modelos

A Figura 4.3 apresenta o processo para desenvolvimento dos modelos, o qual descreve
que a partir da base de modelagem - obtida no processo apresentado na Figura 3.3 (ver
Secdo 3.3, pag. 25) - sdo criadas duas bases: uma para construc¢ao (ou desenvolvimento)

do modelo e a outra para realiza¢ao do teste fora do tempo de construgao (validagao do

modelo).
,3 Base
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= Modelagem
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Obter Base
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s | &
= E
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o 9
vi =]
g ¥ Validado?
e | =
o
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a % Criar Validar t?alsc:rdza Base de
o Modelo Modelo Teste
E Teste
Aprovado? g Enviar para
repositorio o
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.3: Processo de modelagem

4.3.1 Base de construcao e de teste

Encontrado o modelo é necessario testar sua qualidade, independentemente da medida
de avaliagao a ser utilizada, nao ¢ adequado avalia-lo por seu desempenho em relacao aos
dados utilizados na construcdo. E essencial saber como o modelo se comporta quando é

aplicado a dados fora deste contexto.
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A base de desenvolvimento (construcao) inicia-se em novembro/2012 até outubro/2017,
a base de teste usa o periodo seguinte, ou seja, inicia-se em novembro/2017 até feverei-
ro/2018. Cabe lembrar que a base de modelagem completa termina em janeiro/2019.
Como a TD ¢é defasada em doze meses, reduz-se a quantidade de periodos que efetiva-
mente podem ser usados, pois a taxa de descumprimento, por exemplo, de margo/2018

se efetivard em doze meses, ou seja, em fevereiro/2019.

4.3.2 Ordem de defasagem das variaveis

Para proporcionar robustez na especifica¢do, o indice da taxa de descumprimento (ITD)
foi regredido separadamente, com cada um dos fatores macroeconémicos através de suas
transformacgoes e defasagens de 1 a 12. Essas regressoes univariadas proporcionaram um
fundamento para a identificacdo das variaveis que possuem influéncia essencial sobre a
TD. A ideia subjacente foi garantir que qualquer efeito defasado sobre a probabilidade
de descumprimento seja levado em consideracao. Esse procedimento ¢ importante, pois
ajuda a reduzir a dimensao de variaveis a serem testadas.

Para participar do modelo, selecionou-se aquelas variaveis que tiveram seus coeficientes
com os sinais de acordo com o esperado (ver Tabela 4.5, pag. 54) e que fossem significantes
ao nivel de 10%. O objetivo foi combinar uma varidvel de cada grupo de atividade e

encontrar o modelo multivariado adequado com menor nimero de simulagoes.

4.3.3 Especificacao do modelo

Com os resultados obtidos na anélise de estacionariedade, onde foi encontrada a ordem de
integracao das variaveis, mostrado na Secao 4.1.2 e, considerando a ordem de defasagem

descrita na secao anterior, chegou-se a seguinte especificagao:

ITDM =q; + ﬁlPIBi‘/Bz,t + ﬁQASELICM_l + ﬁgIPCAM_ﬁ + 64ACAMBIOM_12

+ 65ARPAISZ¢ + BGRR]SOOl’t + B7UCHQESP1'¢_3 + Usg ¢
(4.1)

Em que:

i : representa o individuo (grupo de clientes) variando de i =
1...174

t . representa o periodo dos dados mensais variando de t =
2012.12...2018.02

«; representa o efeito individual
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B1...07: representam os coeficientes associados as suas respectivas va-
ridveis
ITD;; : varidvel dependente representada pelo indice especifico da
taxa de descumprimento, conforme Equagao (3.3)
PIB VB : representa o PIB corrente deflacionado pelo IPCA no periodo
base definido na Se¢ao 3.3.2
ASELIC;;_1: representa a selic acumulada mensalmente em primeira dife-
renga com defasagem de um més
IPCA;;—¢: representa o IPCA defasado de seis meses
ACAMBIO;_12: representa a taxa de cambio em primeira diferenca defasada
de doze meses
ARPAIS : representa o risco pais em primeira diferenca
RRISCO: representa a divisao entre a nimero de clientes com risco (D
¢ E) dividido pela nimero de clientes com risco (A, B e C)
UCHQESP;,_3: representa a variacao média da utilizacao de cheque especial
no semestre defasado de 3 meses
u;; ©  representa o errro do modelo
Pode ser observado que as variaveis AIBOV ESPA nao esta presentes na Equagao
(4.1) por nao ter sido significativa no modelo univariado.
Com essas informacoes o proximo passo € identificar a técnica mais adequada para
o desenvolvimento do modelo que deve considerar a taxa de descumprimento histoérica
das diferentes carteiras, levando em consideracdo a correlacdo existente entre o perfil de
descumprimento dos clientes sob as diferentes metodologias de anélise de crédito.
Nas proximas segoes sera apresentada a evolucao para a escolha do modelo mais ade-
quado, com a utilizagdo dos critérios de informagao de Akaike (1974) [63] e Schwarz
(1978) [64].

4.3.4 Processo para selecionar modelo de dados em painel

Para facilitar a tarefa de obtencao dos modelos, foi desenhado o fluxo da Figura 4.4.
Nela o processo pode ser iniciado com a estimagao do modelo pooled, em seguida, aplica-
se um teste de correlagdo serial ou estima-se o modelo de efeitos aleatorios (EA). Caso
seja efetuado o teste correlagao serial e nao seja significativo, o modelo pooled deve ser
utilizado; caso contrario, segue-se na analise. Estimado o modelo de EA, aplica-se o teste
de Breush-Pagan para verificar se modelo de EA ou pooled é adequado; caso o p-valor seja

inferior a 5%, utilizar o modelo de EA. Finalmente, o modelo de efeitos fixos (EF) deve
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Figura 4.4: Fluxo para identificagdo do modelo
ser estimado e, para decidir entre EF e EA, aplica-se o teste de Hausman, observando o

p-valor, caso seja inferior a 5%, o modelo de EF serd o mais adequado e, assim, termina

o fluxo.

4.3.5 Modelo pooled

Tabela 4.8: Modelo da taxa de descumprimento - Pooled

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
CONSTANTE 0,6724 0,7796 0,8626 0,3884
PIB VB -2,0874 0,7526 -2,7734 0,0056
ASELIC 1 0,1436 0,0931 1,5427 0,1229
IPCA_6 0,0662 0,0826 0,8015 0,4229
ACAMBIO_12 0,2202 0,2143 1,0276 0,3042
ARPAIS 0,0018 0,0009 2,0728 0,0382
RRISCO 0,0396 0,0019 21,3666 0,0000
UCHQESP_3 0,0003 0,0009 0,3894 0,6970

Especificacdo dos efeitos

Secao transversal fixa (varidveis dummy)

Segdes incluidas 174 Periodos incluidos 55
Total de observacoes 9750 Amostra 2013MO04 2017M10
R-squared 0,0468 Mean dependent var -1,2531
Adjusted R-squared 0,0461 S.D. dependent var 2,2554
S.E. of regression 2,2028 Akaike info criterion 4,4182
Sum squared resid 46397,73 Schwarz criterion 4,4242
Log likelihood -21132,93 Hannan-Quinn criter. 4,4202
F-statistic 67,13 Durbin-Watson stat 0,2569
Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor

A estimacao é feita assumindo que os 3 sdo comuns para todos os individuos. Os resul-

tados de minimos quadrados agrupados da equacao do indice da taxa de descumprimento
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sao exibidos na Tabela 4.8 com os correspondentes erros-padrao, valores da estatistica t e
p-valores.

Em seguida faz-se o teste de Wooldridge para efeitos individuais nao observados, ou
seja, um teste de correlacgao serial, o resultado e apresentado na Tabela 4.9, o teste detecta

a presenca do efeito individual nao observado, isto é, o; apresenta correlacao com ;.

Tabela 4.9: Teste de Wooldridge para efeitos individuais nao observados

Z p-valor
8,0899 5,971e-16

Fonte: Elaborado pelo autor

O proximo passo ¢ estimar um modelo de efeitos aleatorios e comparar com o pooled

através do teste de Breusch-Pagan para decidir pela especificacao adequada.

4.3.6 Modelo de efeitos aleatorios

A estimagao do modelo de efeitos aleatorios (EA) é feita com a introdugao da heterogenei-
dade dos individuos no termo do erro (u;:) e considera a constante como um pardmetro

aleatério nao observavel.

Tabela 4.10: Modelo do indice da taxa de descumprimento - Efeitos Aleatorios

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
CONSTANTE -0,3506 0,3400 -1,0311 0,3025
PIB VB -0,9778 0,2942 -3,3237 0,0009
ASELIC 1 0,1157 0,0363 3,1899 0,0014
IPCA 6 0,0906 0,0322 2,8140 0,0049
ACAMBIO 12 0,2601 0,0835 3,1136 0,0019
ARPAIS 0,0016 0,0003 4,6365 0,0000
RRISCO 0,0067 0,0010 6,8443 0,0000
UCHQESP_3 0,0012 0,0003 3,5748 0,0004

Especificacao dos efeitos

Secao transversal fixa (varidveis dummy)

Secoes incluidas 174 Periodos incluidos 55
Total de observagoes 9750  Amostra 2013M04 2017M10
R-squared 0,0151  Mean dependent var -0,0726
Adjusted R-squared 0,0144  S.D. dependent var 0,8655
S.E. of regression 0,8592  Sum squared resid 7.058,9310
F-statistic 20,98  Durbin-Watson stat 1,5786
Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor
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De forma analoga ao modelo pooled, as estimativas de minimos quadrados agrupados
da equagao do indice da taxa de descumprimento sao exibidas na Tabela 4.10, juntamente
aos correspondentes erros-padrdo, valores da estatistica t e p-valores.

Verifica-se que os p-valores associados aos coeficientes sao todos significativos, indi-
cando que esta especificagdo pode ser correta. Observa-se, também, que as estimativas
para alguns coeficientes sao bem proximas do modelo pooled.

Para decidir entre os modelos pooled e de efeitos aleatérios é realizado o teste de
Breusch-Pagan, em que a hipotese nula indica a adequacao do modelo pooled, e a alter-
nativa, de efeitos aleatorios. O resultado apresentado na Tabela 4.11 mostra um p-valor
muito baixo, indicando a rejeicao da hipétese nula a favor da hipdtese alternativa, reve-

lando que o modelo de efeitos aleatorios é mais adequado do que o modelo pooled.

Tabela 4.11: Teste de Breusch-Pagan

chisq df p-valor
177810 1 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguimento a andlise foi estimado o modelo de efeitos fizos (EF) e aplicado o teste

de Hausman para ratificar se o modelo de EA continua sendo o mais apropriado.

4.3.7 Modelo de efeitos fixos

A estimagao do modelo de efeitos fixos (EF) é feita assumindo que a heterogeneidade
dos individuos ¢é obtida na parte constante, que é diferente de individuo para individuo,
captando as diferencas invariantes no tempo.

As estimativas da equacgao do indice da taxa de descumprimento sao exibidas na Tabela
4.12, juntamente aos correspondentes erros-padrdao, valores da estatistica t e p-valores.
Verifica-se que os coeficientes tém p-valores associados todos significativos, indicando que
esta especificacao, também, é, aparentemente, correta. Observa-se, de forma geral, que o
modelo de EF possui uma semelhanca com o modelo de EA. Porém ao comparar outros
indicadores verifica-se acentuadas diferengas, a exemplo do R? (R-squared) que mostra,
para EA (0,0151) e EF (0,8578).

Para decidir a especificacao a ser aplicada, deve-se calcular o teste de Hausman con-
siderando como hipétese nula, que o modelo de EA é adequado, contra a hipotese alter-
nativa, que o modelo de EF é adequado. O resultado exibido na Tabela 4.13 rejeita a
hipétese nula com significancia de 1%, dessa forma, nao ratifica a adequacao do modelo

de efeitos aleatorios, levando ao modelo de efeitos fixos.
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Tabela 4.12: Modelo do indice da taxa de descumprimento - Efeitos Fixos

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
CONSTANTE -0,3569 0,3045 -1,1719 0,2413
PIB VB -0,9709 0,2942 -3,3005 0,0010
ASELIC 1 0,1156 0,0363 3,1853 0,0015
IPCA 6 0,0907 0,0322 2,8186 0,0048
ACAMBIO 12 0,2603 0,0835 3,1165 0,0018
ARPAIS 0,0016 0,0003 4,6322 0,0000
RRISCO 0,0065 0,0010 6,6264 0,0000
UCHQESP_ 3 0,0012 0,0003 3,5848 0,0003

Especificacao dos efeitos

Segdo transversal fixa (varidveis dummy)

Secoes incluidas 174 Periodos incluidos 55
Total de observagoes 9750  Amostra 2013M04 2017M10
R-squared 0,8578 Mean dependent var -1,2531
Adjusted R-squared 0,8551  S.D. dependent var 2,2554
S.E. of regression 0,8586  Akaike info criterion 2,5517
Sum squared resid 6921,26  Schwarz criterion 2,6872
Log likelihood -12028,73  Hannan-Quinn criter. 2,5976
F-statistic 314,69  Durbin-Watson stat 1,6099
Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor

O resultado expresso na Tabela 4.13 mostra a existéncia correlagao entre o termo de

erro e as variaveis explicativas.

Tabela 4.13: Teste de Hausman

chisq df p-valor
31,19 7 5,735e-05

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.8 Modelo selecionado

A Tabela 4.14 apresenta todos os modelos estimados, adicionando ao modelo de efeitos
fixos os erros-padrao robustos. A rejeicdo do modelo pooled é enfatizado no teste de
Durbin-Watson, cujo valor ¢ 0,2569 indicando autocorrelacao dos residuos; os modelos
de EA e EF possuem coeficientes bem parecidos e significativos, porém o R? do primeiro

explica apenas 1,5% do indice da taxa de descumprimento, enquanto o segundo, 85,5%.
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Tabela 4.14: Modelos de dados em painel para o indice taxa de descumprimento

Variavel Pooled EA EF
CONSTANTE 0,6724 —0,3506 -0,3569
(0,7796) (0,3400) [0,3656]
PIB VB —2,0874*** —0,9778*** 0,9709***
(0,7526) (0,2942) [0,3524]
ASELIC 1 0,1436 0,1157*** 0,1156***
(0,0931) (0,0363) [0,0384]
IPCA_6 0,0662 0,0906*** 0,0907***
(0,0826) (0,0322) [0,0461]
ACAMBIO_12 0,2202 0,2601*** 0,2603***
(0,2143) (0,0835) [0,1041]
ARPAIS 0,0018** 0,0016*** 0,0016***
(0,0009) (0,0003) [0,0004]
RRISCO 0,0396*** 0,0067*** 0,0065***
(0,0019) (0,0010) [0,0014]
UCHQESP_3 0,0003 0,0012*** 0,0012***
(0,0009) (0,0003) [0,0003]
Observagoes 9,570 9,570 9,570
R? 0,0468 0,0151 0,8578
R? ajustado 0,0461 0,0144 0,8551
Estatistica F 67,13*** 20,98*** 314,69***
Estat. Durbin-Watson 0,2569 1,5786 1,6099

Fonte: Elaborado pelo autor
Notas:( ) erros-padrao; [ ] erros-robustos (White); *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01

Finalizado o processo de desenvolvimento do modelo, conclui-se que o método de
efeitos fixos é o mais apropriado para a estrutura de dados em estudo. Voltando a Equacao
(4.1) e substituindo-se os §’s pelos coeficientes encontrados (ver Tabela 4.12), chega-se a

Equagao (4.2) que é o modelo final objeto deste estudo.

ITD;; =a; — 0,970947PIB;; + 0,115559AS ELIC; ;4
+0,090744I PC A; 46 + 3, 116516 ACAM BIO; ;12
+0,001595ARPALS; ; + 0,006497TRRISCO;
+0,001227TUCHQESP;; 3

(4.2)

A descrigao detalhada das varidveis estao na Secao 4.3.3 (pagina 56). Observa-se que
a; € o termo de intercepto individual, neste caso, sao derivados um modelo para cada
individuo, com a substituigdo do seu respectivo intercepto (ver no Apéndice A os

valores dos interceptos de cada individuo).
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4.3.9 Avaliacao da performance do modelo

Para avaliar o modelo selecionado, Equagao (4.2), calculou-se os seguintes indicadores
de performance: desvio padrao absoluto da média (MAD), média percentual absoluta do

erro (MAPE), desvio padrao quadréatico da média (MSD) e erro percentual médio absoluto
simétrico (SMAPE).

Tabela 4.15: Indicadores de performance do modelo nas amostras de construcao e teste

Indicadaor Amostra K| MIN b A MEDIA Desy. Pad
MAD DESENY. 174 -0.3169 0.1540 -0.0012 0.0314
TESTE 174 -0,274b 0.1519 -0,0184 0.0695
MAPE DESENY. 174 21049 477.0391 27.9326 49 4267
TESTE 174 1.4497 5081447 29.0873 43.2280
MSD DESENY. 174 0.0000 01678 0.0082 0.0155
TESTE 174 0.0000 0.1094 0.0071 0.0137
SMAPE DESENY. 174 0.0209 1.0471 0.1945 0.1695
TESTE 174 0.0144 1.3977 0.2613 0.2334

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 4.15 exibe um resumo dos 174 modelos derivados do modelo geral. A in-
terpretagao desses indicadores de performance é que quanto menor melhor. Portanto, a
maioria dos indicadores mostram, em média, valores abaixo de um. A exce¢do do MAPE
que teve uma variagdo muito grande, o que gera indicios de valores extremos para esses
individuos.

Selecionou-se dois individuos: um com boa performance e outro com performance nao

desejavel. As Figuras 4.5 e 4.6 mostram o resultado.
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Figura 4.5: Projecao do modelo em amostra fora do tempo - boa performance
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Figura 4.6: Projecao do modelo em amostra fora do tempo - performance nao desejavel
Comparando as amostras de construcao e de teste (fora do tempo), observa-se que os

valores sao aceitaveis, diante disso é possivel inferir que o modelo tem razoavel performance
fora do tempo de desenvolvimento.

4.4 Testes de robustez

4.4.1 Avaliacao da multicolinearidade

A presenga de multicolinearidade resulta em estimativas duvidosas dos parametros de
regressao, quando estimados pelo método dos minimos quadrados.

A colinearidade implica que duas variaveis sao combinacoOes lineares quase perfeitas,
sendo que a multicolinearidade envolve mais de duas varidaveis. Na presenca de multi-
colinearidade, as estimativas de regressao sao instaveis e apresentam altos erros-padrao.
Embora a multicolinearidade nao afete a qualidade do ajuste ou a qualidade da previsao,

pode ser um problema se o objetivo for estimar os efeitos individuais de cada varidvel
explicativa.

Matriz de correlagao

A matriz de correlacdo permite avaliar a existéncia de dependéncia linear entre par de

variaveis. E possivel detectar a existéncia de multicolinearidade verificando se algum par
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apresenta correlacao alta. Porém, quando dois ou mais regressores estao envolvidos na

dependéncia linear, a matriz de correlagao nao ¢ eficiente.

Tabela 4.16: Matriz de correlagdo das variaveis explicativas

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)
1) 1,0 <0001 <,0001 <,0000 <,0001 <,0001 0,0092
ASELIC_1(2) 05517 1,0 <0001  <,0001 <,0001 <,0001 0,0092
IPCA 6 (3) -0,1314  0,2902 1,0 <0001  <,0001 <,0001 0,8495
ACAMBIO 12 (4) -0,0957  0,1930  0,2414 1,0 <0001 08953  0,5825
(5)
(6)
(7)

PIB VB

ARPAIS 0,1675 02322  0,1090  0,7511 1,0 0,8150  0,1747
RRISCO 0,0862  0,0397 -0,0013 -0,0115 -0,0023 1,0  0,6005
UCHQESP 3 -0,0266  -0,0019  0,0056 -0,0182 -0,0139 -0,0054 1,0

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: Valores acima da diagonal principal indicam (p — valores) do teste de Pearson

A correlacao indica a forca e a direcdo do relacionamento linear entre duas varidveis
aleatorias, medindo sua relacao, mas nao implicando causalidade. A Tabela 4.16 exibe
correlagOes entre as variaveis explicativas na parte inferior da diagonal principal e, na
parte de cima estao p-valor do teste de correlagdo de Pearson. Observa-se que a relagao
entre a variavel cambio (ACAM BI0O) e risco pais (ARPAIS) ¢ 0,7511 com p-valor abaixo

de 1%, indicando a possibilidade de haver colinearidade entre essas variaveis.

Fator de inflagcao da variancia

O fator de inflagao da varidncia (VIF) é uma medida de quanto a variancia do coeficiente
de regressao estimado é “inflada” pela existéncia de correlagao entre as variaveis preditoras
no modelo. Representa o incremento da variancia devido a presenca de multicolinearidade
(Montgomery, 2012 [65]).

Tabela 4.17: Fator de inflacdo da variancia das variaveis do modelo

Varigvel VIF

PIB VB  1,75752
ASELIC 1  1,93759
IPCA 6  1,28857
ACAMBIO 12 1,16776
ARPAIS 111112
RRISCO  1,85992
UCHQESP 3  1,04765

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os fatores de inflacao foram calculados com objetivo verificar a presenca de multicoli-
nearidade. Um VIF maximo acima de 10 indica que a multicolinearidade pode influenciar
as estimativas. A Tabela 4.17 mostra que todas as variaveis possuem VIF bem abaixo
de 10, evidenciando, assim, que o modelo ndo posuem variaveis colineares. Isso afasta a

suspeita de que as variaveis ACAM BIO e ARPAIS poderiam impactar o modelo.

4.4.2 Analise dos residuos

Para o modelo aprovado realizou-se a analise dos residuos com intuito de verificar a
existéncia de correlacao serial com a utilizacao da estatistica Durbin-Watson (DW), ou
seja, foi testado a presenca de autocorrelagdo nos erros do modelo, pois se confirmada a
regressao de minimos quadrados pode subestimar o erro-padrao dos coeficientes, fazendo
com que seus preditores parecam significativos quando nao o sao. O teste constante da

Tabela 4.12 mostra o valor de 1,61 para DW indicando possivel autocorrelacao dos erros.

Tabela 4.18: Teste de Wooldridge para verificar autocorrelacao dos residuos

F dfl df2  p-value
4,8693 1,00 9220 0,02736

Fonte: Elaborado pelo autor

O teste de Wooldridge (f = 4,8693 p-valor = 0,02736) nao rejeita a hip6tese nula de

nao correlacao serial dos erros se for escolhido um nivel de significancia de 1%.

Tabela 4.19: Teste de estacionariedade dos residuos

Method Statistic =~ Prob  Cross-sections  Obs
Im, Pesaran and Shin W-stat -11,9431  0,0000 174 9222
ADF - Fisher Chi-square 828,702 00,0000 174 9222
PP - Fisher Chi-square 1575,95  0,0000 174 9396

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 4.19 exibe os testes de estacionariedade dos residuos, em que se verifica a
rejeicao da hipotese de raiz unitaria, revelando, que os residuos sao estacionarios.

O teste de Jarque-Bera (1980) [66] ndo detectou normalidade dos residuos, mas se-
gundo Wooldridge (2006) [67], ele ndo tem nenhum papel na existéncia de viés na esti-
magao de minimos quadrados ordinarios, e salienta que o teorema do limite central pode

ser utilizado para concluir que os estimadores satisfazem a normalidade assintética?.

2A distribuicdo amostral de um estimador adequadamente normalizado converge para a distribuicao
normal padrao.
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Tabela 4.20: Teste Multiplicador de Lagrange (Gourieroux, Holly e Monfort)

chibarsq df0  dft df2 w0  wl w2 p-value
177810 0,00 1,00 2,00 025 050 0,25 < 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor

O fato de existir a presenca de efeitos individuais justifica a utilizacdo de dados em
painel de efeitos fixos e, para afastar o problema da heterocedasticidade foi utilizado o
métodos de erros-padrao de white, que estima parametros robustos assumindo a presenca

de heterocedasticidade seccional.

4.5 Relacao esperada entre as variaveis

Tendo em vista a andlise do sentido econémico do modelo, a Tabela 4.21 apresenta uma
sintese dos sinais encontrados. Observa-se que o sinal dos coeficientes estimados ocorreu
conforme o previsto na literatura estudada, mostrando a consisténcia da metodologia

aplicada.

Tabela 4.21: Sinais esperados e obtidos dos coeficientes dos modelos

Varidveis Sinal esperado Resultados
Pooled EA EF*
PIB VB (-) ) () )
ASELIC 1 (+) (+) ) (4
]PCA_6 (_|_) (+) (_,_) (+)
ACAMBIO 12 (+) (+) ) )
ARPAIS (+) (+) (+) (+)
RRISCO (_|_) <+> (_|_) (+)
UCHQESP 3 (+) (+) ES e

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: * modelo selecionado

O modelo encontrado, conforme a Equacao (4.2), demonstra que uma taxa de cresci-
mento econdmico favoravel, associa-se a uma menor taxa de descumprimento, portanto
uma relagao negativa entre o PIB e a taxa de descumprimento. Esta varidvel é de ex-
trema importancia, sendo uma medida sintese das condi¢oes econdmicas gerais de um pais.
Repullo e Saurina (2011) [68] sugerem a necessidade de um colchao de capital quando a
economia estd em alta, com o objetivo de alavancar a economia quando a mesma apresenta

resultado do PIB abaixo do esperado e uma tendéncia de recessao, momento em que o
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tomadores sdo menos propensos a pagar suas dividas e devendo aumentar a probabilidade
de inadimpléncia e de perdas dos bancos.

Para Yahaya e Oni (2016) [69] o PIB ¢ a estimativa de negdcios de todos os bens e
servigos criados numa nacao num determinado periodo, geralmente um ano. O cresci-
mento do PIB é considerado como uma imagem da progressao da nac¢ao, computada a
totalidade do consumo privado e ptblico com investimento privado e publico (Yahaya e
Oni, 2016 [69]). Marins e Neves (2013) [70] observaram que, em periodos de estagnagao
no Brasil, as empresas que tomam o crédito tendem ao inadimplemento em periodos de
baixa atividade econémica. Makri, Tsagkanos e Belles (2014) [71] identificaram econome-
tricamente perdas de empréstimos através de varios fatores bancarios e macroeconémicos,
utilizando dados de bancos espanhois comerciais e de poupanca para o periodo 1985-1997.

A taxa de juro real reflete a reducdo do poder de compra de um montante de juros,
calcula-se corrigindo a taxa de juro efetiva pela taxa média da inflacdo durante o periodo
da aplica¢ao (Yahaya e Oni, 2016 [69]). O modelo mostra sinal positivo enfatizando que
quanto maior a taxa de juros (SELIC) maior a taxa de descumprimento.

A inflagdo ocorre quando ha um aumento persistente nos precos de bens e servigos
sem um correspondente aumento no nivel de producao. Também pode ser considerada
como uma situacao de recessao em uma economia quando uma unidade de moeda compra
menos bens e servicos. Acredita-se geralmente que quando ha um aumento no volume, a
moeda em circulagao pode conduzir & inflagdo (Yahaya e Oni, 2016 [69)]).

Quando ha aumento da inflagdo na economia, os reguladores monetarios geralmente
aumentam a taxa de juros, como medida contracionista para controlar a inflacao. Esta
medida, por vezes, leva a um aumento no custo dos empréstimos e, eventualmente, pro-
voca maiores niveis de inadimpléncia. Por outro lado, a inflacio diminui o poder de
compra das familias, em termos reais, ou seja, quando a inflagio aumenta o rendimento
disponivel ja nao ¢ o mesmo e estas terao menos capacidade de ressarcir suas dividas
(Ghosh (2015) [72]).

Desta forma, espera-se uma relagao positiva entre a inflacdo e a taxa de descumpri-
mento. Quanto mais alta a inflacdo, maior a incerteza sobre o ambiente econdémico e,
consequentemente, maior a percepc¢ao de risco dos agentes. O modelo corrobora com a
literatura ao encontrar uma relagao positiva entre a inflacao medida pelo IPCA e a taxa
de descumprimento. Portanto, a inflagao eleva os custos dos insumos e juros e diminui a
capacidade de pagamento dos individuos.

A taxa de cambio é, em termos gerais, o preco em moeda nacional de uma unidade
de moeda estrangeira. Enquanto a taxa de cambio nominal é aquela expressa em unida-
des monetarias, a taxa de cambio real expressa o poder de compra da moeda nacional

envolvida em transagoes externas, para uma cesta de bens a serem adquiridos no pais em
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contravalor com a mesma cesta a ser adquirida no exterior (Yahaya e Oni, 2016 [69]).

Além dos efeitos sobre a balanca de pagamentos, as alteragdes da taxa de cambio
tém efeitos sobre a competitividade dos produtos nacionais no exterior, de forma que
uma desvalorizagdo aumenta a competitividade do produto nacional no exterior, fazendo
crescer nao so as exportagoes, a producdo e o emprego, mas também a possibilidade do
aumento de pregos internos provocando inflagdo (Ghosh, 2015 [72]).

Uma taxa de cambio maior implica depreciacao da moeda brasileira e um poder de
compra reduzido das pessoas fisicas e a performance de empresas, principalmente, as
importadoras. Beck et al. (2015) [73] encontraram que a taxa de inadimpléncia teve
consistentemente impacto positivo na taxa de cambio, taxa de juros e a taxa de inflagao.
Com isso, o modelo vem corroborar com a literatura que conclui que a ACAM BIO esta
positivamente relacionada com taxa de descumprimento. De forma semelhante o risco pais
(ARPAIS) também esta positivamente correlacionado com a taxa de descumprimento.

A disponibilidade de recursos no sistema financeiro sao fornecidos pelos indicadores
monetarios. Quanto maior a disponibilidade de recursos, maior o potencial da concessao
de crédito e maior a possibilidade de inadimpléncia, dadas as politicas de concessao menos
restritas. O modelo indica que quanto maior a concentracao da carteira de crédito em
contratos mais arriscados, simbolizados na razao de clientes com maior risco de crédito
(RRSCO), maior a inadimpléncia. Da mesma forma, aqueles clientes que optam por
usar o cheque especial (UCHQESP) por falta de opcao de crédito mais barato, estao se
aproximando cada vez mais da inadimpléncia e consequentemente de nao honrar com seus

compromissos financeiros.

4.6 Cenarios

4.6.1 Macroecondmicos

Os cendrios macroeconémicos (externos) sao fornecidos pelo Banco Central do Brasil,
conforme o inciso II do Art. 19 da Resolucao 4557/2017 [25], cujo objetivo é avaliar
a variagdo do risco da carteira de crédito frente a diferentes cendrios macroeconémicos
projetados, fornecendo os insumos necessarios para a gestao proativa dos riscos e negocios.

Destaca-se que a metodologia aplicada ao processo de derivagao das variaveis para
aplicacao nos respectivos modelos de projecao, fundamenta-se na manutencao do com-
portamento e trajetéria observada nas variaveis originalmente informadas pelo regulador.
As Figuras a seguir apresentam os cenarios fornecidos pelo BCB para uso do teste de

estresse.
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Conceitualmente, o cenario de estresse fard com que a qualidade das carteiras de
crédito se deteriore. Como os clientes corporativos e privados sdo confrontados com a
reducao da atividade econdémica e pelo aumento das taxas de juros, ou seja, um numero

crescente de clientes nao sera capaz de pagar seus empréstimos.
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Figura 4.7: Cendrios macroeconémicos (PIB) - BCB
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Figura 4.8: Cendrios macroeconoémicos (SELIC) - BCB
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Figura 4.11: Cenarios macroecondmicos (RISCO PAIS) - BCB
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4.6.2 Idiossincraticos

RRSCO UCHQE_3
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Fonte: Produzido pelo autor — —Base oo Estresse

Figura 4.12: Cenérios idionssincratico - base e de estresse

Os cendrios internos (idiossincratico) sao obtidos da forma descrita na Se¢ao 3.5.1. Para

efeito de demonstracao, a Figura 4.12 exibe um exemplo dos 174 individuos trabalhados.

4.6.3 Estimativa da taxa de descumprimento

Com a obtencao dos cendrios base e de estresse para as varidaveis macroecondémicas e
idiossincraticas, estima-se o indice da taxa de descumprimento para cada individuo de
acordo com o modelo da Equagao (4.2). O processo demonstrado na Figura 4.13 especifica

0s passos para se chegar nas estimativas.

:% Base Cendrios
o = Modelagem Internos
-
s~ |- 3]
EE
T o 4 =
-2 h 2
o 's - ]
-]
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T E (= s cenérios el bl estimativas Descumprimto
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o
=
o
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Externos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.13: Processo do calculo da taxa de descumprimento

Obtém-se os parametros do modelo e aplica-se os cenarios para apurar o valor da
projecao. Os valores precisam ser convertidos para serem utilizados, conforme Equacao
(3.2). Os resultados sao apresentados para dois individuos, exemplificado nas Figuras
4.14 e 4.15.
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Figura 4.14: Projecdo da taxa de descumprimento - Id = 3

Observa-se que as curvas dos cendrios base e de estresse sao quase paralelas, indicando

que o modelo projeta as taxas de descumprimento adequadamente.
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Figura 4.15: Projecao da taxa de descumprimento - id = 57

Nas proximas segoes sao mostrados os resultados dos calculos do indice de perda

esperada e do indice de inadimpléncia de 90 dias, ambos derivados da perda esperada.

4.7 Calculo dos indicadores

A Figura 4.16 apresenta o processo de calculo da perda esperada. Neste momento héa a
conexao entre os modelos internos da institui¢cao e o modelo macroeconémico desenvolvido

neste trabalho.
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Figura 4.16: Processo do calculo da perda esperada

4.7.1 Indice de perda esperada

A partir dos cenarios macroecondémicos e idiossincraticos, na forma base e de estresse,
sdo realizadas projecoes de risco de crédito -perda esperada-, materializadas no Indice de
Perda Esperada (IPE) e no Indice de Inadimpléncia de 90 dias (Inad90). As projecdes do
IPE sao utilizadas no teste de estresse de negocios, cujo resultado influencia na provisao
para crédito de liquidagao duvidosa (PCLD), e consequentemente, no lucro, capital e
requerimento de capital para risco de crédito.

Na Tabela 4.22 a seguir, sao apresentadas as projecoes do IPE para o triénio 2019-2021,

considerando a aplicacao dos cenarios base e de estresse.

Tabela 4.22: Indice de perda esperada projetado por tipo de carteira

Trimestre CART A CARTB CARTC CART TOTAL
Base Estresse Base Estresse Base Estresse Base Estresse
2018 12,1% 12,4% 5.3% 5.6% 4.8% 5,0% 4.9% 5.2%
1T/19 11,3% 12,2% 4,9% 5.5% 4.4% 4,9% 4.6% 5.1%
2T/19 11,5% 12,1% 5,0% 5.5% 4.5% 4,8% 4,6% 5,0%
3T/19 11,8% 12,6% 5,1% 5,6% 4.6% 5,2% 4.8% 5.3%
4T/19 11,9% 12,0% 5.2% 5.6% 4.6% 4,6% 4.8% 5.0%
1T/20 11,8% 13,1% 5.2% 5.9% 4.6% 5.4% 4.8% 5.5%
2T/20 11,6% 14,2% 5,1% 6,1% 4.5% 6,4% 4,7% 6.2%
3T/20 11,5% 12,3% 5,0% 5.8% 4.4% 4,8% 4,6% 5.1%
4T/20 11,7% 11,9% 5.1% 5.7% 4.5% 4,5% 4.7% 4.9%
1T/21 11,7% 12,5% 5,1% 5.8% 4.5% 4,9% 4,7% 5.2%
2T/21 11,5% 13,3% 5,0% 6,0% 4.4% 5,5% 4,6% 5.6%
3T/21 11,3% 13,5% 5,0% 6,2% 4.4% 5,6% 4.5% 5.8%
4T/21 11,4% 13,3% 5.0% 6.3% 4.4% 5,3% 4.6% 5.6%

Fonte: Elaborado pelo autor
Notas:Nomes ficticios das carteiras
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Figura 4.17: Projecao do indice de perda esperada - carteira total

Observando a Carteira Total (CART TOTAL) em cenério de estresse, verifica-se uma
trajetéria de piora dos IPE’s projetados para o triénio 2019-2021 frente ao observado na
data base de dez/18, atingindo a maxima (6,2%) no segundo trimestre de 2020, conforme
a Figura 4.17.

Destaca-se que as estimativas obtidas a partir do cenario de estresse resultam em
indices mais deteriorados e persistentes que os verificados no cenario Base, reflexos da de-
gradagao do PIB e, notadamente, da SELIC e IPCA contidos no cenario macroecondémico.
Considerando as visoes por segmento, cabe mencionar que o nicho "CART A” apresenta
o maior perfil de risco, com valor de estresse no 2° T /2020 (14,2%). Considerando o nicho
"CART B”, o valor de estresse acontece no 4° T /2021 (6,3%).

4.7.2 Inadimpléncia em até 90 dias

As projegoes da inadimpléncia em até 90 dias (Inad90) no triénio 2019-2021 sao apre-
sentadas na Tabela 4.23, derivadas de projegoes do IPE. Sua apresentacao é apenas para

ilustrar que a metodologia permite chegar na inadimpléncia por simples formulacao.
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Tabela 4.23: Indice de inadimpléncia projetado por tipo de carteira

Trimestre CART A CARTB CARTC CART TOTAL
Base Estresse Base Estresse Base Estresse Base Estresse
2018 7.5% 7.8% 2.1% 2.3% 2.7% 2.8% 2.6% 2.7%
1T/19 7.1% 7.6% 2.0% 2.3% 2.5% 2.8% 2.4% 2.7%
2T/19 7.2% 7.5% 2.1% 2.3% 2.5% 2.7% 2.4% 2.6%
3T/19 7.3% 7.9% 2.1% 2.3% 2.6% 2.9% 2.5% 2.8%
4T/19 7.4% 7.5% 2.2% 2.3% 2.6% 2.6% 2.5% 2.6%
1T/20 7.4% 8.2% 2.2% 2.4% 2.6% 3.0% 2.5% 2.9%
2T/20 7.3% 8.8% 2.1% 2.5% 2.5% 3.6% 2.5% 3.2%
3T/20 7.2% 7.7% 2.1% 2.4% 2.5% 2.7% 2.4% 2.7%
4T/20 7.3% 7.4% 2.1% 2.4% 2.5% 2.5% 2.5% 2.6%
1T/21 7.3% 7.8% 2.1% 2.4% 2.5% 2.7% 2.5% 2.7%
2T/21 7.2% 8.3% 2.1% 2.5% 2.5% 3.1% 2.4% 3.0%
3T/21 7.1% 8.5% 2.1% 2.6% 2.4% 3.2% 2.4% 3.0%
4T/21 7.1% 8.3% 2.1% 2.6% 2.5% 3.0% 2.4% 3.0%

Fonte: Elaborado pelo autor
Notas: Nomes ficticios das carteiras

A Figura 4.18 destaca para a Carteira Total (CART TOTAL) uma inadimpléncia de
3,2% no 2° T/2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.18: Projecao do indice de inadimpléncia - carteira total

4.8 Feedback para o sistema

A Tabela 4.24 mostra os resultado obtidos neste trabalho em comparacao com outros es-
tudos. Nischikawa (2014) [44] e Zaniboni (2018) [74] obtiveram mais de 60% de aumento
de risco de crédito de estresse para inadimpléncia, enquanto o presente estudo obteve

32% de variacao entre os cenérios base e de estresse, lembrando que o escopo dos referidos
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Tabela 4.24: Comparativo dos impactos do cenario de estresse para risco de crédito

Cenario

Estudo Abrangéncia Escopo Medida de risco Variacéo
Base  Estresse
Nischikawa (2014) IF Carteira de Atacado Inadimpléncia 5.5% 9.1% 65,8%
BCB (2017a) SFN Carteira de Crédito Ativos problematicos  6.8% 10.8% 58,7%
Zaniboni (2018) SFN Carteira de Crédito Inadimpléncia 3.8% 6.2%  61.8%
BCB (2019) SFN Carteira de Crédito Ativos problematicos  6,3% 9.9% 57.1%
Presente estudo IF Carteria de Crédito Perda Esperada 4.7% 6.2% 31,9%

Fonte: Adaptado de Zaniboni

estudos foi mais limitado e menos diversificado, no sentido de usar dados agregados, dife-
rentemente deste, que usou o maximo de detalhe da carteira de crédito. No Relatorio de
Estabilidade Financeira publicado em abril de 2019, pelo Banco Central do Brasil (BCB,
2019 [32]) foi divulgado o teste de estresse para todo sistema financeiro, e como resultante
uma variacao de 57,1% em relagdo ao cenario base e pior histérico. Os resultado dos
testes realizados pelo BCB indicam que o sistema bancario possui adequada capacidade
de absorcao de perdas, atestando a resiliéncia das institui¢oes financeiras, corroborado

por este estudo.
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Capitulo 5
Consideracoes Finais

A criagdo de instrumentos de controle e mitigacao de risco garante um desempenho mais
seguro da instituicao, surgindo a necessidade de administrar, compreender, prever, e medir
riscos, criando formas racionais de enfrenta-los. Assim, cada vez mais, a preocupagao
com as consequéncias de decisoes e escolhas traz a necessidade de controlar e interferir
em eventos futuros.

O presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia para construcao de
um teste de estresse para instituicao financeira, com foco em risco de crédito, que esta-
belecesse uma ligagao explicita entre a carteira de ativos de crédito e o sistema macroe-
conomico nacional subjacente. O modelo é capaz de distinguir a taxa de descumprimento
devido a choques sisteméticos versus idiossincraticos. O estudo permite a condugao de
uma analise de politicas sobre o efeito das mudangas nos fatores de risco macroeconémicos
constantes no risco de crédito.

Como contribuicao para a literatura em testes de estresse, a metodologia propoe a
conexao entre o modelo macroeconémico e os componentes de risco de crédito definidos
nos acordos de basileia, ainda nao proposta no Brasil, além da proposta de um modelo
para instituigdes financeiras (nao do sistema financeiro), pouco abordado na literatura.

O teste de estresse de risco de crédito tem a finalidade de avaliar a resiliéncia da
instituicao, bem como a capacidade de absorcao de perdas causadas por eventual ma-
terializacdo de condigoes adversas a que o banco estd exposto. A metodologia adota
abordagem prospectiva e tem como objetivo principal avaliar o efeito no capital necessa-
rio para cobertura do risco de crédito relativo a variagdes na carteira, seja por eventos
especificos ou por violagoes de limites de risco.

A variavel de interesse nos testes de estresse de risco de crédito é a perda esperada. Sua
escolha deve-se ao fato de ser de facil percepcao para os gestores; permitir o benchmarking
com os pares de mercado, haja vista a utilizacao pelo regulador, e simplificar a avaliagao

de impacto, uma vez que esta diretamente relacionada a provisao e consequentemente com
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os resultados do banco. De forma complementar, a partir da perda esperada é calculada
aproximacao da taxa de inadimpléncia acima de 90 dias, motivada pela sua aplicabilidade
a gestao. Notadamente no que concerne sua comparabilidade entre os demais participantes
do mercado, bem como por ser um indicador integrado ao planejamento estratégico e ao
orcamento.

A motivagao pela escolha de dados em painel de efeitos fixos (corroborada pelos re-
sultados) se deveu ao fato de poder construir uma quantidade de modelos derivados do
principal pela adi¢ao dos interceptos individuais, o que nao seria possivel com uso de
outras técnicas, exceto pela construcao de um numero elevado de modelos, em tese, um
para cada individuo. O beneficio a ser colhido é a possibilidade de agregar os resultado
em diversas segmentagoes.

Como limitagoes do estudo, aponta-se que o escopo limitado ao risco de crédito nao
possibilitou a andlise da resiliéncia da instituicao financeira como um todo; havendo alte-
racao da classificacdo dos individuos da perda esperada, serd necessario revisar o modelo
macroeconomico; os cenarios das variaveis internas nao estao vinculada aos cendarios das
variaveis macroeconomicas. Outra limitacao, refere-se ao periodo considerado para a cons-
trucao do modelo que nao utilizou um ciclo econémico completo devido a indisponibilidade
dos dados.

Como sugestoes para estudos futuros, pode-se verificar, sob esta metodologia, o im-
pacto em outras institui¢oes financeiras. Adicionalmente, pode-se considerar a possibili-
dade de sua aplicacao para avaliar a continuidade ou descontinuidade de algum produto
oferecido pela instituicao, haja vista que a metodologia é aplicada na operacao. E ainda,
pode-se considerar um painel dindmico ou um modelo com efeitos fixos com ajuste autor-

regressivo para os residuos.
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Tabela A.1: Interceptos («;) dos individuos do modelo de efeitos fixos

Effect
-1,54547
-1,32013
-0,51825
0,502661
2,231763
2,845463
-3,24998
-2,54413
-0,96686
0,157095
1,381801

2,23281
-2,93701
-2,07907
-1,47196
0,423232
2,109687
2,796506
-2,44309
-2,54008
-0,55895
0,977262
1,710416
2,423587
-2,28993
-1,43282
-0,19521
1,218942
2,252741
2,745004
-2,17748
-2,18585
-0,78758
0,151677
1,292596
2,048583
-0,77479
-2,29126
-0,46078
0,652118
2,016343
2,565354
-2,25071
-1,86529

D
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
30
31
32
33
34
85
36
87
38

Effect
-0,61144
0,299149
1,40642
2,367136
-1,94818
-1,6746
-0,35795
0,468024
1,464616
2,168704
-1,63128
-1,068
-0,09287
0,769253
1,915162
2,714214
-2,91873
-1,69865
-0,6981
0,548405
1,723047
2,713049
-3,6387
-2,78424
-1,9523
0,342117
1,875045
2,859973
-2,48309
-1,0331
-0,11906
0,750888
1,682952
2,424919
-2,98004
-1,49304
-0,47771
0,280172
2,139322
6,312278
-2,77424
-1,85232
-0,89058
0,115357

87

D
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132

Effect
2,068513
3,475201

-3,1634
-1,65117
-0,58742
0,611534
1,605997
2,475011
-2,41934
-0,75769
-0,31777
1,487573
2,499971
3,288899
-2,34307
-1,96291
-0,95629
-0,13126
0,455251
1,021142
-2,85161
-2,25774
-0,96087
0,038127
0,971219
1,606478
-1,61446
-0,61966
0,059135
0,846095
1,802951
2,336386
-1,34328
-0,53796
0,210417
1,101911
2,327794
2,920309

-1,5712
-1,17327
-0,26831
1,149799
2,546855
3,519073

D
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174

Effect
-2,05114
-1,09113
-0,08818
1,091737
2,367538
3,242121
-2,96884
-1,8889
-1,12363
1,532187
2,570017
3,714901
-0,07214
0,226283
0,505874
1,274059
2,575504
3,520148
-2,24775
-1,3571
0,397064
1,264853
2,383243
2,840377
-2,24382
-1,15505
0,6789
1,616534
2,861535
3,564113
-3,57896
-2,31872
-0,19858
0,500053
-5,79125
-3,04711
-3,81395
-2,45191
-3,49128
-4,86267
-3,37925
-0,45425
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