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RESUMO

O presente trabalho teve por objetivo modelar séries de concessao de crédito as
pessoas juridicas através de técnicas de analise de séries temporais e realizar
previsdes a respeito do seu comportamento. Foram utilizados métodos de previsao
baseadas nos modelos Auto Regressivos Integrados de Médias Méveis Sazonais
(SARIMA) e Alisamento Exponencial de Holt-Winters. A partir da analise dos dados
foi possivel perceber a importancia dos métodos estatisticos preditivos, em meio a
relevancia do processo de intermediacdo financeira. O desenvolvimento de
mecanismos de controle, identificacdo e predicdo se tornam bem mais eficientes
quando apoiados em metodologias econométricas. Enfim, por meio de todo o estudo
realizado foi possivel confirmar que as previsdes geradas se mostraram aderentes ao
processo de concessao de crédito no periodo de margo de 2011 até novembro de
2019.

Palavras Chave: Crédito bancario; Modelos de previsdo; Modelo SARIMA;

Alisamento Exponencial de Holt-Winters.



ABSTRACT

The aim of this study was to model the series of banking credit concessions to firms
and to generate forecasts about the behavior of that series. Forecasting methods
based on the Integrated Auto Regressive Seasonal Moving Averages (SARIMA) and
Holt-Winters Exponential Smoothing models were used. From the analysis of the data,
it was possible to perceive the importance of statistical predictive methods, amidst the
relevance of the financial intermediation process. The development of control,
identification and prediction mechanisms becomes much more efficient when
supported by econometric methodologies. Finally, through the entire study carried out,
it was possible to confirm that the forecasts generated were adherent to the credit

granting process from March 2011 to November 2019.

Keywords: Bank credit; Forecasting models; SARIMA model; Holt-Winters
Exponential Smoothing
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1. INTRODUCAO

O processo de intermediacao de recursos pelas instituicées financeiras tem
cada vez mais importancia na atividade econémica agindo como um facilitador no que
diz respeito ao repasse de recursos de agentes superavitarios para agentes
deficitarios através das operagbes de crédito. Esse processo tem como objetivo
fomentar atividades da economia por meio de aquisicado de bens ou servicos,
investimento em infraestrutura ou mesmo na gestao do fluxo de caixa dos agentes

econdmicos.

De forma geral, as instituicdes financeiras dependem de previsdes assertivas a
respeito do volume de concessdes de crédito para viabilizar a correta destinagédo dos
recursos financeiros entre o amplo portfélio de produtos oferecidos ao mercado.
Assim, é possivel maximizar os resultados sem que haja problemas com excesso de
demanda causado por uma destinacao de recursos inferior a necessidade do mercado
€, no caso oposto, ociosidade na sua utilizagéo, causado por uma concentragdo maior
que a demanda exigida (ABITANTE, 2007).

Os agentes financeiros com estratégias bem definidas e que melhor se
aproximam da realidade do mercado, tendem a obter resultados mais significativos. A
tomada de decisédo e a formulagdo dos objetivos estratégicos dependem da analise
do desempenho passado e da projecéo dos resultados futuros.

Diante desse cenario, a aplicacdo de métodos preditivos pode contribuir com o
processo de intermediagao financeira, facilitando a movimentagéao de recursos entre
os agentes econdmicos, baseado em metodologias estatisticas relacionadas ao

comportamento do mercado de crédito.

Portanto, buscou-se reunir dados e informagdes com o propésito de responder
ao seguinte problema de pesquisa: De que forma a analise de séries temporais pode

contribuir para o aprimoramento do processo de concessao de crédito?

A proposta deste trabalho visa apresentar estudos acerca da estimacao de
modelos estatisticos de acompanhamento e previsdo de séries referentes a
concessao de crédito destinada as pessoas juridicas. A intencéo € utilizar a prépria
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série, construindo modelos univariados baseados no passado da série original através
da metodologia de séries temporais ou através da técnica de alisamento

exponencial.

A previsao e o acompanhamento de uma série de concessao de crédito &
extremamente desafiadora e complexa, visto que a série depende ou esta relacionada
a diversos fatores macroeconémicos que muitas vezes ndo podem ser explicados
unicamente observando o passado da série. O nivel de investimento das empresas, a
capacidade instalada por parte dos empresarios, a taxa de cambio, a estabilidade do
mercado financeiro e de crédito e a taxa de juros sdo alguns exemplos extremamente

tipicos e que podem influenciar no comportamento da série.

Portanto, esta secéo introdutéria tem como objetivo apresentar a ideia geral do
trabalho, que é a construgcdo de modelos univariados, ou seja, aqueles que nao
utilizam outras variaveis que nao as proprias séries de interesse, e a partir disso,
verificar as limitacbes desses modelos com relacdo a sua utilizagdo para fazer

previsoes.

Além desta introducdo, o presente trabalho possui outras quatro secdes. A
secao 2 contém uma revisao bibliografica acerca dos temas seguintes: o processo de
intermediacao financeira, algumas definicbes sobre o crédito bancario e por fim
panorama sobre o mercado de crédito brasileiro. Na secéo 3 € descrito o tipo de
pesquisa e a metodologia econométrica de séries temporais utilizado no trabalho. Os
resultados e discussdes sao apresentados na sec¢édo 4. Os modelos estimados e o
desempenho relacionado as previsbes também sao discutidas nessa secao.
Finalmente, a sec¢do 5 conclui o estudo, apresentando as consideragdes finais sobre

0s objetivos propostos.
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1.1. Justificativa

A atividade de intermediacao de recursos financeiros na economia brasileira
tem ganhado cada vez mais notoriedade, obrigando os érgaos regulatérios e as
instituicées financeiras a desenvolverem mecanismos de controle, identificagéo e
predicdo mais eficientes e eficazes a respeito do comportamento dos agentes

econdmicos em relacdo a utilizagao do crédito bancario.

Para tanto, métodos estatisticos de previsdo, se tornam cada vez mais
necessarios, em meio a relevancia da intermediacao financeira, ja que facilitam a
mensuracao acerca do volume de concessbes de créditos e consequentemente
potencializam a otimizacao, por parte destas instituicdes, sobre a melhor forma de

alocagao dos recursos.

O que impulsionou a realizagédo deste trabalho foi entender como a elaboracéo
de métodos preditivos pode contribuir para o desenvolvimento de estratégias mais
eficientes no processo de intermediacao financeira, facilitando a movimentacdo de

recursos entre os agentes econémicos, baseado em metodologias econométricas.
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1.2. Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral modelar séries de concessao de
crédito através de técnicas de analise de séries temporais e realizar previsbes a
respeito do seu comportamento.

1.3. Objetivos Especificos

e Apresentar o processo de intermediagao financeira e os conceitos

relacionados ao crédito bancario;

o Mostrar como os métodos de Séries Temporais de Box e Jenkins e
Alisamento Exponencial de Holt-Winters, podem ser empregados na

identificacéo de padrdes e predicao em séries de concesséao de crédito;

e Avaliar a capacidade preditiva e as limitagdes dos modelos ajustados.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secao € apresentada uma breve revisao bibliografica sobre assuntos que
permitem o entendimento a respeito do crédito bancario e da intermediacao financeira,
dividida em trés secdes. A secao 2.1, trata sobre o processo de intermediacao
financeira. A secdo 2.2 trata a respeito de algumas definicdes importantes
relacionadas ao crédito bancario. Por fim, a seg¢éo 2.3 traz um breve panorama sobre

a concessao de crédito recente no mercado brasileiro.
2.1. O Processo de Intermediagao Financeira

A atividade de intermediagcéo financeira esta intimamente ligada a ideia de
circulacao de riqueza. A captacao de recursos de agentes superavitarios e a sua
disponibilizacao para agentes deficitarios permite que a economia se desenvolva com
melhor fluidez e, além disso, remuneram as entidades responsaveis por esse
processo por meio de cobranca de juros. O conceito de moeda, como fungao de
intermediaria de troca permitiu que a economia baseada no escambo evoluisse, na

medida em que facilitava a especializagao e a divisdo do trabalho (SILVA, 2016).

Segundo Silva e Luiz (2018), o processo de intermediacao financeira tem um
custo, que é a taxa de juros ou o pregco da moeda. Para que os agentes superavitarios
concordem em transferir seus recursos para os deficitarios € necessario que sejam
remunerados mediante essa taxa de juros. Isso ocorre diretamente através do sistema
financeiro que recebe recursos oriundos da diferenca entre a taxa de juros paga aos
poupadores e a cobrada dos tomadores de empréstimos, também conhecido pelo

termo inglés spread.

A partir do momento em que uma economia se desenvolve e se fortalece, existe
também a necessidade de um sistema financeiro regido por uma série de instrumentos
e instituicoes financeiras que permitam a regulacdo do mercado e a maximizacao de
riquezas, através da troca de ativos financeiros. O Sistema Financeiro Nacional (SFN),
coordena a atividade de intermediacao financeira no Brasil, propiciando que os
agentes econdmicos, sejam eles, superavitarios ou deficitarios, conquistem seus

objetivos estimulando a circulacdo de riqueza no pais (NETO e SERGIO, 2009).
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Segundo Lanzana (2017) para controlar a liquidez da economia o governo se
utiliza da politica monetaria. O autor deixa claro que “com esse objetivo, o governo
atua sobre a quantidade de moeda na economia, sobre a capacidade de concessao
de empréstimos por parte dos bancos e, por consequéncia, sobre os niveis das taxas
de juros. Na realidade, o mercado monetario € como outro qualquer, onde existe
demanda (por moeda), oferta (de moeda) e preco de equilibrio, que nada mais é do
que a taxa de juros (LANZANA, 2017, p. 41)".

Ainda, de acordo com Lanzana (2017, p. 7):

Para controlar as condi¢des de crédito (custo, volume etc.), o governo utiliza
a politica monetaria. Para isso, ele pode aumentar/diminuir o dinheiro que
circula na economia (que o Banco Central emite), pode aumentar/diminuir a
capacidade de os bancos emprestarem (obrigando os bancos a depositarem
parcela maior ou menor de seus recursos no Banco Central, que é o deposito
compulsério) e, ainda, atuar sobre as taxas de juros quando vende ou compra
seus titulos no mercado. Pode também fixar a taxa de juros. Tudo isso se
refere a politica monetaria.

Conforme explicado acima, a politica monetaria influencia diretamente na
capacidade de concessao de crédito das instituicdes financeiras, seja atuando no
controle da disponibilidade de recursos ou na definicdo da taxa de juros. Para
Wooldridge (2016) uma abordagem econométrica se torna relevante, nestes casos,
pois permite a criagdo de modelos econémicos, baseados em equacdes matematicas
que descrevam o conjunto de comportamentos que permitam a tomada de
decisbes nos negocios. A premissa basica que fundamenta esse modelo é a

maximizacao de utilidade, considerando a restricao de recursos.

Silva (2016) afirma que os bancos prestam diversos servigos que
complementam algumas necessidades das pessoas. Por outro lado, o
desenvolvimento do sistema financeiro, em um ambiente cada vez mais globalizado,
gera transagdes cada vez mais complexas e que estao sujeitas a risco de perdas que
podem afetar diretamente a vida financeira dos envolvidos. O autor mostra que:

A intermediacgéo financeira em suas operacgdes basicas tem como matéria-
prima os depositos (dinheiro) efetuados pelos clientes, ao mesmo tempo em
que os produtos finais sdo os empréstimos e financiamentos (dinheiro). O
mercado financeiro torna-se cada vez mais sofisticado em termos de
desenvolvimento tanto de novos produtos quanto nos instrumentos de gestéo
de risco (SILVA, 2016, p. 29).
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Podemos perceber que conforme citado acima, a gestdo de risco é
extremamente importante para a solidez e a perenidade do mercado financeiro. Nesse
sentido, a maximizacao de resultados, baseados em uma diminuigdo nos niveis de
risco, oferece uma série de possibilidades para a criacdo de modelos econdmicos

trataveis e previsées bem definidas.
2.2. Consideragoes Sobre Crédito Bancario

O crédito pode ter varias definicdes, a depender do contexto que é utilizado. No
escopo desse trabalho pode ser entendido como uma fonte extra de recursos obtidos
de terceiros com a finalidade de antecipar a realizacao de um objetivo. Nesse sentido
pode-se dizer que consiste na entrega de um valor presente mediante promessa de
pagamento (SILVA, 2016).

Como bem nos assegura Neto e Sérgio (2009) o crédito esta ligado a vontade
ou disposicado de algum individuo, em ceder parte de seu patriménio, mesmo que
temporariamente, esperando que o retorno integral da parcela ocorra no periodo
acordado. Assim, fica claro que o crédito tem um papel de facilitador das relagées
comerciais. Dessa forma, ele cumpre um importante papel, no momento em que
permite a circulagdo de riqueza e o atendimento da necessidade de agentes
econémicos. Nesse sentido, uma avaliacdo do risco, pressupde informacgdes
cadastrais detalhadas e fidedignas, que permitam estimar a possibilidade de nao
devolucao dos recursos e calcular a capacidade de cada tomador em se endividar.
Sendo assim, a concessao de crédito relaciona-se diretamente com uma parcela de
incerteza, por isso deve ser adequada e suficientemente ponderada, buscando

minimizar os riscos a que as instituicdes financeiras estao expostas.

Conforme explicado acima, o crédito possui um importante viés social,
influenciando na atividade financeira de empresas e no consumo das familias. As
instituicbes financeiras, por sua vez, utilizam-se desse instrumento como uma de
suas principais fontes de receita, se beneficiando das elevadas taxas de juros,
historicamente praticadas no pais. Com isso, a correta alocagdo dos recursos para
atendimento da demanda de crédito permite uma otimizacdo dos lucros e uma

protecao do patriménio em caso de cenarios desfavoraveis.

A concessdo de crédito num banco comercial, portanto, consiste em
emprestar dinheiro, isto é, colocar a disposicdo do cliente determinado valor
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monetario em determinado momento, mediante promessa de pagamento
futuro, tendo como retribuicdo por essa prestacdo de servico determinada
taxa de juros, cujo recebimento podera ser antecipado, periédico ou mesmo
ao final do periodo, juntamente com o principal emprestado. Existem, além
da operagédo de empréstimo, diversas outras operagdes de crédito, como
financiamento de bens para os clientes, concessao de fiangas, desconto de
duplicatas, aplicagées compulsérias (SILVA, 2016, p. 49).

Fica evidente, que o crédito cumpre um importante papel no desenvolvimento
da atividade econémica do pais. O processo de intermediacao financeira, abordado
no item 2.1, se caracteriza como um dos pilares do desenvolvimento da economia, no
momento em que permite a transferéncia dos recursos entre os agentes econémicos
e ainda é um importante meio de alavancagem de resultados das instituicdes

financeiras.
2.3. Panorama do Mercado De Crédito

O mercado de crédito brasileiro sempre se caracterizou pelo baixo volume de
concessdo e o elevado custo do crédito. Antes de julho de 1994, data da
implementacdo do Plano Real, a inflagdo elevada permitia que as instituicbes
financeiras concentrassem seus esforcos na captacao de recursos de terceiros e
lucrassem com as transferéncias inflacionarias, deixando a concesséao de crédito em
segundo plano. A década de 1990 trouxe grandes expectativas de mudancgas para
esse mercado, pois além da estabilizagao dos precos com o plano real, houve abertura
do mercado para participacao de bancos estrangeiros, além de importantes mudancgas

na estrutura da politica econémica.

Historicamente, o spread das instituicdes financeiras brasileiras sempre esteve
entre um dos maiores do mundo. Isso significa que sempre houve um alto custo do
credito e uma reduzida remuneragao aos depoésitos a vista captados. A instituicao do
Plano Real, em 1994, contribuiu para que a concessao de crédito assumisse um lugar
de destaque na estratégia dos agentes econémicos na medida em que trouxe uma
estabilizacdo dos precos, e consequente reducdo da receita obtida através de

transferéncias inflacionarias (FABIANI, 2011).

A transicao brasileira para um cenario de inflagdo controlada, apesar de alguns
momentos de elevada volatilidade macroeconémica trouxeram uma nova perspectiva

para o setor bancario. Aqueles que ndo se adaptaram ao novo panorama de baixa
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inflagdo foram incorporados pelas instituicbes mais fortes ou por competidores
estrangeiros beneficiados pela liberagcao bancaria ocorrida apdés 1988. Contudo, a
expectativa frustrada de expansdo do crédito de maneira sustentavel e que
equiparasse o nivel de crédito da economia brasileira ao de paises desenvolvidos
impactou negativamente a retomada do crescimento econémico no Brasil
(BRUGNOLA, 2009).

A perspectiva de estabilidade de precos que antecedeu a implantacdo do
Plano Real, a sua confirmacao ao longo dos meses seguintes e a reducéo do
float, importante fonte de receita das instituicées financeiras, implicaram no
desencadeamento de um processo de ajuste tanto na estrutura
organizacional quanto na prépria forma de atuagao dessas instituicdes. Neste
contexto, houve uma acentuada redugdo do numero de instituicdes do
sistema financeiro brasileiro a partir da implementagao do plano (ABITANTE,
2007, p. 68).

De acordo com Brugnola (2009), a trajetéria da taxa basica de juros e o
aumento da liquidez na economia fizeram com que os bancos adotassem mudancas
expressivas na estrutura patrimonial e alocacdo de ativos com aumento na
participacao de crédito em detrimento a ativos de maior liquidez, como titulos e valores
mobiliarios.

Alguns eventos levaram a essa tomada de decisao importante:

e Julho de 1994: estabilizacao inflacionaria promovida pelo Plano Real;

e Julho de 1999: adocgao do regime de metas de inflagao;

e Abril de 2003: primeira trajetéria de queda na taxa de juros ap6s forte aumento
em fins de 2002;

e Setembro de 2005: novo movimento de redugéo da taxa de juros.

O periodo de 2003 a 2008 foi marcado por uma expansao no crédito superior
ao crescimento do PIB, alavancado pela concessao de crédito as pessoas fisicas, que

prevaleceram sobre as demais.

A evolucao do crédito no periodo de 2008 até 2013 foi fundamental para a
rapida reacao, frente a crise econémica, contribuindo para o crescimento do pais
naquele momento. A utilizacdo dos bancos publicos como instrumentos de politica
monetaria, atuando na ampliagcdo do crescimento do crédito e na redugéo do spread

bancario se mostrou bastante eficiente (DIEESE, 2018)
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Com base no autor Fabiani (2011, p. 17) "no Brasil, o0 mercado de crédito
bancario é especialmente importante por se tratar da principal fonte de financiamento
de pessoas fisicas e juridicas". Pode-se dizer que que a atividade econdémica esta
diretamente ligada ao mercado financeiro, sendo um dos principais responsaveis pela

ampliacao ou retracao do crescimento da atividade econémica.
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3. METODOLOGIA

De acordo com Koéche (2002), a pesquisa experimental permite que o
investigador, através da analise do problema e a criacao de hipoteses, avalie a relagéao
entre causas e efeitos de um determinado fendbmeno, manipulando os possiveis
fatores e as variaveis, avaliando de que forma elas se relacionam com as hipéteses

preditas.

Para Prodanov e Freitas (2013, p. 51) a pesquisa aplicada objetiva gerar
conhecimentos para aplicacao pratica dirigidos a solugdo de problemas especificos.
Envolve verdades e interesses locais. Devido aos fins praticos que a estimacgéo de

modelos preditivos apresenta utilizaremos como natureza da pesquisa aplicada.

Dessa forma, o presente trabalho caracteriza-se como sendo uma pesquisa
exploratéria, ja que “o objetivo principal desse tipo de pesquisa € justamente conhecer
melhor o fenbmeno ou algum aspecto especifico dele.” (NIELSON, OLIVO e
MORILHAS, 2018, p. 69).

A pesquisa quantitativa considera que tudo pode ser quantificavel, as
informacbes e opinibes podem ser traduzidas em numeros, usando recursos e
técnicas estatisticas. Através da formulacdo de hipoteses e da classificacdo da
relacao entre as variaveis € possivel evitar contradicdbes no processo de analise e
interpretacao dos resultados. (PRODANOQV e FREITAS, 2013)

Conforme citado acima, e devido ao uso de metodologia econométrica no
tratamento dos dados apresentados, essa pesquisa tera uma abordagem quantitativa.
Os topicos que seguem descrevem os modelos univariados utilizados para a

concessio do crédito bancario.

Finalmente, os dados a serem utilizados sao de natureza nao experimental, isto
€, ndo sado acumulados por meio de experimentos controlados de individuos,
empresas ou segmentos da economia. (Dados nao experimentais sdo, as vezes,
chamados de dados observacionais ou dados retrospectivos para enfatizar o fato de

que o pesquisador € um coletor passivo de dados) (WOOLDRIDGE, 2016, p. 26).
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3.1. Séries Temporais

Uma série temporal € um conjunto de observagdes dos valores que uma
variavel assume em diferentes momentos do tempo (GUJARATI e PORTER, 2011, p.
45).

Para Morettin e Toloi (2018) uma série temporal Y; pode ser escrita como uma

soma de trés componentes nao observaveis,
Yt = Tt + St + at

na qual T; e S; representam tendéncia e sazonalidade, respectivamente, enquanto que

a, € uma componente aleatéria de média zero e variancia constante 2.

A anadlise de séries temporais pressupde interesse na previsao de valores
futuros, na analise descritiva da série ou mesmo na identificacdo de padrbes
relevantes nos dados. Para tanto, modelos probabilisticos ou modelos estocasticos,
devem ser estimados de forma simples e parcimoniosa, permitindo, aos interessados
a sua manipulacao sem maiores dificuldades (MORETTIN e TOLOI, 2018).

Como bem nos assegura Morettin (2011), pode-se dizer que uma das
premissas basicas que deve ser consideradas ao se analisar uma série temporal é
que ela seja considerada estacionaria, o que significa dizer, nesse caso,
que o processo estocastico possui média e varidncia constante no tempo. E
interessante, alias, afirmar que caso nao seja verificada a estacionariedade da série
original, sera necessario transforma-la de modo a atender tal condicdo. O mais
importante, contudo, € lembrar que a violacdo dessa suposicdo pode resultar em
inferéncias errbneas a respeito das relagbes entre as variaveis em todo esse

processo.

Segundo (MORETTIN e TOLOI, 2018), a transformagdo mais comum, seria
realizar as diferenciacbes sucessivas da série original até que fosse encontrada uma

série estacionaria, o que geralmente ocorre na primeira ou segunda diferenciagao.

Dessa forma, dada a relevancia dentro da metodologia de Box e Jenkins, as
préoximas se¢des abordarao a utilizagao de operadores, o conceito de Fungéo de auto
correlacao(FAC) e Funcao de auto correlagédo parcial(FACP) e o conceito de “ruido

branco”.
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3.2. Utilizagao de operadores

A familiaridade com a notagéo de operadores é de extrema importancia para o
entendimento e compreensao das equacodes e formulas dos modelos construidos, em
funcao de ser bastante utilizado por Box e Jenkins (2008) na descricao dos modelos.

Na pratica, trés tipos de operadores sao suficientes:

e Operador de retardo ou de translacao para o passado denotado por B e definido
por: BXY, = Y,_,

e Operador de diferenca (A):Z, =AY, =Y, —=Y,_; =(1—=B)Y,ondeA=1—B

e Operador de diferenca sazonal (S):Z, = SY, =Y, —Y,_s = (1 —B%)Y, onde A=
1-BS

3.3. Funcao de auto correlagcao e Funcao de auto correlagao Parcial

As fungdes de auto correlagdo (FAC) e auto correlagcédo parcial (FACP) sao
utilizadas para auxiliar na modelagem de estruturas de dependéncia naturalmente

presentes em observac¢des ordenadas no tempo.

A auto correlagdo serve para medir o comprimento da memodria de um
processo, ou seja, a extensao para qual o valor tomado no tempo t depende daquele
tomado no tempo t — k,

) =ﬁ= Cov|[Ys, YVii]
“Tye T Var(YVar(Ye—)

Onde, Po = le P-x = Pk-

Segundo Gujarati e Porter (2011), na pratica, apenas temos a
realizagdo(amostra) de um processo estocastico. Sendo assim a fungao de correlagéao
amostral, com defasagem k é simplesmente a razdo da covariancia da amostra (com

defasagem k) e a varidncia da amostral:

Onde:

2= =)
Vi = n
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3 -

Yo n

Em que n é o tamanho da amostra e Y é a média amostral.

Dessa forma, o grafico da funcdo de auto correlacdo amostral(FAC) é
simplesmente um grafico p, versus k, também chamado de correlogramas. Pode-se,
entao calcular os intervalos de confianga com um nivel de 5% de significancia e testar
a hipotese de que as correlagdes sado estatisticamente diferentes de zero.

Considerando que p,~Normal(0, S, ), onde:

Sp

. L A2 A2
= E(1+2pl,...,pk_1

A auto correlagao parcial permite identificar a variavel no instante t e uma de
suas defasagens, retirado o efeito de outras defasagens. Ela mensura a correlagao
linear entre Y, e Y,_, depois de removidas as dependéncias lineares das variaveis
Y;+1,Y,+2,..,Y,+ k—1. A auto correlagédo parcial no lag k pode ser estimada a

partir do coeficiente de regressao:
Yo = 1 Ye-1+ 0+ b1y Ve T ar

Grae = Corr(Yy, Yeano /Yo s Yean—1)
Do mesmo modo que no caso anterior, as correlagbes amostrais parciais

P . . . . ~ 1 .
também seguem uma distribuigdo normal com desvio padréo Sy, = \/; . Assim,

também é possivel testar a hipétese se as auto correlagbes parciais sao
estatisticamente diferentes de zero, calculando os limites com um nivel de 5% de
significancia.

Durante o processo de modelagem, um dos principais objetivos € encontrar
residuos que se comportem como um processo ruido branco. Chama-se processo
estocastico puramente aleatério ou de ruido branco se ele tem média constante,
variancia constante ¢* e é serialmente ndo correlacionado. Caso um termo de erro
seja distribuido independentemente e identicamente como uma distribuigdo normal

com média zero e varidncia constante, tal processo € chamado de ruido branco
gaussiano (GUJARATI e PORTER, 2011).
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3.4. Modelos de Box-Jenkins

Box e Jenkins (2008) propéem ainda um meétodo baseado em um ciclo
interativo para a construgcdo do modelo, composto por estagios: Especificagéao,
identificacao, estimacao e verificagdo, onde, ao fim desta ultima etapa conclui-se,
através da avaliacdo do modelo se o mesmo esta adequado. Em caso negativo,

retorna-se a fase inicial até que o modelo com os melhores parametros seja estimado.
A seguir estao definidos os estagios do ciclo interativo:

e ldentificacdo do modelo com base na analise das fungbes de auto
correlacdes(FAC), auto correlagdes(FACP) parciais e outros critérios;
e Estimacao dos parametros do modelo estimado;

e Verificagdo do modelo ajustado, através da analise de residuos;

3.4.1. Modelos ARIMA

A grande maioria das séries temporais encontradas na pratica nao séao
estacionarias, no entanto, como ja foi mencionado, quando tomamos a série
diferenciada ela se torna estacionaria. Entdo podemos dizer que uma diferenciagcao
de ordem “d” aplicada a série nao estacionaria, Z, = (1 — B)?Y, se torna estacionaria
e segue um modelo ARMA(p,q):

Dy (B)Zy = 04(B)a,
entao o modelo para a série Y; € da forma:
®,(B)(1 = B)?Y, = 0, + 0,(B)a;
onde:

e 0p=(1-¢;..—¢,) € aconstante de processo;

e ®B)=(1—-¢B—--— ¢,B?) =0¢& o polindbmio auto regressivo de ordem “p”
com raizes fora do circulo unitario, condigéo de estacionariedade do processo.

e 0B)=(1-6,B—-+—6,B9) =0 ¢é o polindmio de médias moveis de ordem

q com raizes fora do circulo unitario, condicao de invertibilidade do processo,
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e {a } € um processo Ruido Branco com meédia zero E(a,) = 0 e variancia

constante Var(aq,) = o°.

Este modelo é de forma geral da classe de modelos chamados, modelos auto

regressivos de médias moveis ARIMA(p, d, q).

3.4.1.1. Identificacdo de Modelos ARIMA

A identificacdo da ordem do modelo ARIMA(p,d, q) pode ser feita através da
analise das fung¢des de auto correlagado(FAC) e auto correlagao parcial(FACP) e pode

ser considerada uma das fases mais criticas ao se utilizar a modelagem ARIMA.

Para Franco (2011) se uma série é considerada nao estacionaria, todos os
“lags” apresentarao valores absolutos autos para as auto correlagdes estimadas. Um
processo estacionario é obtido a partir da aplicacao do operador de diferenca a série,
até que o calculo da sua auto correlagdo apresente caracteristicas de um processo

estacionario.

Identificado o grau d, o passo seguinte € a escolha dos graus p e q do modelo
ARMA aplicado a série diferenciada. Essa identificacdo leva em consideracdo o

comportamento dos estimadores das auto correlacbes (p,,) e das auto correlagbes

parciais(¢,,) com a funcées tedricas correspondentes.

A TAB.1 apresenta os comportamentos esperados de FAC e FACP de alguns

modelos da classe ARMA mais comuns.

TABELA 1 - Comportamento teérico de FAC e FACP para alguns modelos

Modelo FAC FACP

MA(1) 1 pico na lag1 Decrescimento exponencial
AR(1) Decrescimento exponencial 1 pico no lag 1

MA(2) 1 pico no lag 1 e 1 pico no lag 2 Mistura de exponenciais ou ondas

senodides amortecidas

AR(2) Mistura de exponenciais ou ondas 1 pico no lag 1 e 1 pico no lag 2
senodides amortecidas

ARMA(1,1) Decrescimento exponencial Decrescimento exponencial
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3.4.1.2. Estimacao de Parametros

Apos a identificacao de um modelo preliminar baseado na analise das fungdes
de auto correlagédo(FAC) e auto correlagao parcial(FACP), o proximo passo € a
estimacao dos parametros.

A estimacdo pode ser feita considerando um modelo ARIMA(p,d,q), €
colocando seus p + g + 1 parametros no vetor & = (¢,6,0Z), onde ¢ = (¢4, ..., Pp),
6 = (04,...,6,) . Quando d >0 supbe-se u =0, caso contrario, deve-se considerar
u como mais um parametro a ser estimado, e dessa forma considerar p + q + 2
parametros a serem estimados (MORETTIN e TOLOI, 2018).

Pode-se estimar ¢ empregando o método de maxima verossimilhanca: dadas
N observagées Z,,...,Zy, n = (¢,0), e considerando a funcdo de verossimilhanca

de L(¢|Z4, ..., Zy) como sendo os valores que minimizam L ou ¢ = log L.

Morettin e Toloi (2018) toma d diferencas sazonais para alcancar a
estacionariedade. Sendo n = N — d observagbes denotadas por Wy, ..., W,, onde W; =
A%Z,, e como resulta de um modelo ARMA(p, q) estacionario e invertivel, considera

entao:
ar = W - ¢tWt—1 _ = ¢th_p + Qlat_]_ + -+ Qqat_q
onde: W =W, — u

O célculo, considerando o procedimento condicional & realizado sob a
suposicdo de normalidade dos a;, e a fungédo de densidade conjunta de a, ...,a, €

dada por:

n
-n/2 - 1 2
f(@s, ) = QU2 (o) Mexpl=— ) a?
20¢
os estimadores dos parametros sao obtidos maximizando-se a verossimilhancga
apresentada. Para isto, &€ necessario W; e a, , onde os valores iniciais desconhecidos

sao substituidos por valores que supomos serem razoaveis.

O procedimento nao condicional, segundo demonstrado por Morettin e Toloi
(2018), considera que o logaritmo da fungcédo de verossimilhangca nao condicional é
dado por:
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S(m)
202

1) = —nlog(o,) —

em que

n

S =56,0) = ) [a,(n, W)

t=—c0
€ a soma de quadrados nao condicional, com [a;(n, W)] = E(a;|n, W).

O que significa dizer, que os estimadores de minimos quadrados obtidos minimizando

S(m) serao boas aproximacdes para os estimadores de maxima verossimilhanca.

Para calcular a soma de quadrados para um dado n, utiliza-se a previsao para
o passado(backforecasting), ou seja, gerando(prevendo) valores antes do inicio da
série (MORETTIN e TOLOI, 2018).

3.4.2. Modelos SARIMA

A utilizacdo dos modelos Auto Regressivos Integrados de Médias Mobveis
Sazonais (SARIMA) permite a obtencao de previsdes baseados em valores passados
e presentes, considerando a sazonalidade (s) observada na série. A simbologia
(P,D,Q), informa, respectivamente, a ocorréncia de um processo auto regressivo
sazonal(P), a aplicacao de diferencas sazonais(D) e a ocorréncia de um processo de

média movel sazonal(Q).

Assim sendo, conforme citado acima, uma série nao estacionaria, apés de “d’
diferencas nao sazonais e/ou “D” diferencas sazonais pode se tornar estacionaria e
apresentar as caracteristicas de uma componente auto regressivo de ordem p e de
uma componente de médias moveis de ordem g, entdo temos um modelo sazonal
denotado por SARIMA (p,d, q,)(0,D,0),, da forma:

(Dp(B)Wt = @q(B)at
onde:

e W, = (1-B)%{1 — B5)PY, é a série diferenciada,
e ®B)=(1—¢B—--— ¢,B? =0¢& o polinbmio auto regressivo de ordem p

com raizes fora do circulo unitario,
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e O(B)= (1 —-0,B—-— Qqu) =0 é o polinbmio de médias méveis de ordem
g com raizes fora do circulo unitario e raizes ndo comuns,

e {a,} & um processo Ruido Branco com média zero E(q,) =0 e variancia

constante Var(aq,) = o°.

O modelo para a série nao diferenciada, Y;, € da seguinte forma:
®(B)(1 - B)4(1—B*)PY, = 0,(B)a,

a série diferenciada também pode apresentar uma componente auto regressivo
sazonal de ordem P e uma componente de médias méveis sazonal de ordem Q, entao

temos um modelo sazonal denotado por SARIMA (0,d,0)(P,D, Q), , da forma:
Op(BHW, = ®Q(Bs)at
onde

e W,=(1-B)4(1—-B5PY, é a série diferenciada,

o ®(BS)=(1—-¢,B5—--— ¢ppB" =0 & o polindmio auto regressivo sazonal
de ordem P, com raizes fora do circulo unitario e

o 0oB5)=(1-6,B5—-—0,B%)=0 ¢&opolindmio média mével sazonal de

ordem Q, com raizes fora do circulo unitario e raizes nao comuns.
O modelo para a série nao diferenciada, Y; , € como segue:
©y(BS) (1= BY(1 = BS)PY, = 04(B%)a,

Um modelo mais geral € quando a série ndo estacionaria, ap6s de “d’
diferencas nao sazonais e/ou “D” diferencas sazonais, apresenta componentes auto
regressivos sazonais e/ou nao sazonais, € também componente de médias méveis
sazonais e/ou nao sazonais, este modelo & denotado por SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s,

da forma:
®p(B5)D,(B)W, = 0,(B)0y(B%)a,
onde,

e &,(B) =0 € o polindbmio autorregressivo de ordem p,
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e 0,(B) =0 ¢é o polinbmio de médias moveis de ordem q com raizes fora do
circulo unitario e sem raizes comuns;
e ®,(B%) =0 é o polindmio autorregressivo sazonal de ordem P;

e 0O (BS) =0 & o polindmio de médias méveis sazonal de ordem Q e

e {a, } € um processo Ruido Branco com média zero E(q,) = 0 e variancia

constante Var(aq,) = o’.

3.4.2.1. Identificacao e Estimacao de modelos SARIMA

Para Morettin e Toloi (2018) “a estimagdo de maxima verossimilhanga dos
parametros u, aj, Bj,0je ¢y, i=1,..,6,j=1,..,qek =1,..p, & obtida por méetodos

similares aqueles discutidos na estimacao dos parametros de um modelo ARMA”.

Segundo o autor, ndo ha dificuldades adicionais para a constru¢cao dos modelos
sazonais em comparagéo aos modelos ARIMA tradicionais. No entanto, tem-se que
diferenciar a série em relacdo a ela mesma (1 — B) e considerar também a diferenca

sazonal (1 — BY), para produzir estacionariedade e assim descobrir os valores d e D.

A formulacdo de um primeiro modelo SARIMA que descreva a série original
pode ser obtido através da analise de FAC e FACP amostrais da série nos “/ags” 1, 2,
3, ... para obtencao dos valores iniciais de p e q, e nos “lags” sazonais s, 2s, 3s, ...
para os valores de P e Q iniciais (MORETTIN e TOLOI, 2018).

A fase de identificacdo do modelo é complicada, pois ha possibilidades de
identificacdo de modelos diferentes para uma mesma série temporal. A utilizacédo de
critérios para a escolha de modelos concorrentes ou para comparar modelos para fins
de previsdo, em conjunto com a analise de FAC e FACP pode ser uma alternativa na
busca por modelos eficientes e bem ajustados.

Entre estes critérios se destacam o Critério de informacao de Akaike (CIA, do
inglés AIC — Akaike’s Information Criterion) e o Critério de Informacgao Schwarz (CIS,
do inglés SIC — Schwarz’s Information Criterion ou BIC — Bayesian Information
Criterion). A maioria dos softwares estatisticos modernos ja trazem embutidos em
suas rotinas de regressao esses critérios e ambos visam minimizar a soma de
quadrados dos residuos(SQR). Dessa forma quanto mais baixo for o valor dessas

estatisticas, melhor sera o modelo. Contudo, deve-se advertir que esses critérios nao
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sao absolutos, mas sim complementares a uma cuidadosa analise de especificacao
(GUJARATI e PORTER, 2011).

3.5. Modelos Alisamento Exponencial de Holt - Winters Aditivo

Para séries temporais que, além de uma tendéncia linear, apresentam a
componente de sazonalidade, os modelos de Holt - Winters podem ser aplicados
apropriadamente. Demandas do tipo sazonal sdo caracterizadas pela ocorréncia de

padrdes ciclicos de variacao que se repetem em intervalos relativamente constantes.

O modelo é baseado em trés equacdes alisadoras: uma para o nivel, outra para
tendéncia e outra para sazonalidade, que estao descritas da seguinte maneira no instante
t:

Le=a(Yy = Se-s) + (1 — a)(Le—q + T—1)
Ty =y(L — Ltl) + (1 =9y)Te
Se =6V — L)+ (1= 8)Se—
sendo:

¢ Nivel da série: L;
e Tendéncia da série: T;
e Componente Sazonal da série: S;

e Valor observado da série no tempo t: Y;

e a,y e 6 constantes de alisamento, do nivel, da tendéncia e da sazonalidade,

respectivamente.

A escolha das constantes de alisamento «, e Y envolve a minimizagdo da
soma de erros ao quadrado. A equacao de previsdao um passo a frente, a partir do

instante de tempo t é:
Vo= Leoy + Tpmqg + Ses

Uma das desvantagens do método de alisamento é o fato dele nao fazer
nenhuma suposicao acerca da distribuicdo dos dados. Dessa forma, nao se pode ter
certeza de que o modelo correto foi encontrado e, além disso, s6 & possivel a

construcao de intervalos de confianga aproximados para as previsdes.
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3.6. Verificagdo e escolha dos modelos

Um maneira simples e eficiente de analisar se existe indicios de que o vetor de
residuos é puramente aleatério, e portanto, um ruido branco é avaliando as fungdes
de autocorrelacao(FAC) e autocorrelagao parcial(FACP) dos erros para identificar se

nenhuma correlacao é significativa do ponto de vista estatistico.

Guijarati (2011) afirma que a significancia estatistica de qualquer fungéo de
correlacdo amostral, p,, pode ser julgada por seu erro padrao, ou seja, considerando
que em amostras grandes, os coeficientes de correlagdo amostral sdo normalmente
distribuidos com a média zero e a variancia 1, o valor estimado de cada defasagem
pode ser verificado significativo estatisticamente.

Contudo, podemos testar a hipotese conjunta de que todos os p, até
determinada defasagens sédo simultaneamente iguais a zero. Isso pode ser feito por

meio da estatistica Q desenvolvida por Box e Pierce, definida como:

m
Q=n) p}
k=1

Em que n representa o tamanho da amostra e m o tamanho da defasagem

Uma variante da estatistica Q, de Box-Pierce, é a estatistica Ljung-Box(LB),

definida como:

m '62
LB=n(n+2)z< K >~)(2m
£ \n k

Embora nas amostras grandes, tanto a estatistica Q quanto a LB seguem a
distribuicdo qui-quadrado com m graus de liberdade, a estatistica LB descobriu ter
melhores (mais poderosos, no sentido estatistico) propriedades de amostras
pequenas do que a estatistica Q (GUJARATI e PORTER, 2011).

A suposicao de normalidade também pode ser verificada através da construcéo
de histogramas e de testes de normalidade para os residuos. A analise desses
graficos permite também a verificacdo da presenca de elementos discrepantes caso
os residuos nao estejam situados dentro de um intervalo apropriado. Além disso, o

grafico de residuos versus valores ajustados pode indicar a violagdo de variancia
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constante caso indique a presencga de configuragdes especiais, indicando nesse caso

que os erros sao ou nao correlacionados.

Além da analise de residuos, deve-se também verificar se os parametros
estimados pelo modelo (¢’'s e 6's) sao estatisticamente diferentes de zero. Caso os
p-valores encontrados nos testes sejam menores que o nivel de significancia
estabelecido a hip6tese nula de que os parametros estimados sejam iguais a zero

deve ser rejeitada.

Apbs a estimacao do modelo e a verificagdo dos parametros deve-se verificar
se 0 mesmo cumpre as condi¢cdes de estacionariedade e invertibilidade. Para Abitante
(2007), em um modelo AR(p), a condicao de estacionariedade € de que todas as
raizes do polindbmio ¢ (B) caiam fora do circulo unitario. No caso do modelo de médias
moveis, deve-se verificar a condicao de invertibilidade do mesmo, que € analoga a
condicao de estacionariedade do modelo auto regressivo. Assim, para um MA(q), a
condigao de invertibilidade é que todas as raizes do polinbmio 6(B) caiam fora do

circulo unitario.

A selecdo dos modelos feita com base nos critérios de Akaike e Schwartz
podem ser complementadas por algumas medidas relacionadas aos erros do modelo
estimado. Elas podem ser utilizadas tanto na analise dos resultados do modelo,
quanto na parte de avaliacdo da capacidade preditiva. Quanto menor o seu valor,

melhor € o ajuste do modelo. Algumas delas sao apresentadas a seguir:

e MAE - Erro absoluto médio:

MAE = Z?=1|Yt - ?tl
m

e MAPE - Erro percentual absoluto médio:

(v.-7%)
A

n
t=1

MAPE =

x100,Y, # 0

e MPE — Média percentual dos erros:

n (Yt — ?t>
t=1 Yt

MPE = x100,Y, £ 0
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e RMSD - Raiz do erro quadrado médio:

n (V-9
m

RMSD =

Onde:

Y; & valor real no tempo t;

Y, € o valor ajustado;

m o numero de observagdes.

Para Wooldrige (2016) a previsao é essencialmente um problema que esta fora
da amostra, desta forma, mesmo que o modelo apresente um bom ajuste para os
valores amostrais utilizados na estimacdo dos parametros, isso nao significa
necessariamente um bom desempenho da previsdo. Em outras palavras, para uma
boa analise da capacidade de previsao do modelo de série temporal ajustado € necessario
ter um conjunto de valores da série que nao foram utilizados na estimacgao dos parametros

do modelo.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

As bases de dados utilizadas neste trabalho foram retiradas do Sistema

Gerenciador de Séries Temporais - v2.1, do Banco Central do Brasil. As séries que

serao objeto deste estudo referem-se a indicadores relacionados a concessao de

crédito para pessoa juridica. Cada série possui um total de 105(cento e cinco)

observagbes, das quais 99(noventa e nove) serdo utilizadas para efeito de previsao

amostral e as ultimas 6(seis) para validagdo dos modelos obtidos.

As variaveis utilizadas no presente trabalho constituem séries histéricas de

periodicidade mensal, abrangendo o periodo de margo/2011 até novembro/2019 com

informacdes referentes ao volume de concessao de crédito as pessoas juridicas. A

seguir tem-se a descricao das mesmas (em parénteses tem-se as siglas que serao

utilizadas para se referir as variaveis no decorrer do texto).

20635 - Concessodes de crédito com recursos livres - Pessoas juridicas — Total
(CréditoTotal): valor das novas operagdes de crédito contratadas no periodo de
referéncia com taxas de juros livremente pactuadas entre mutuarios e
instituicdes financeiras. N&o inclui operagdes referenciadas em taxas
regulamentares, operagbes vinculadas a recursos do Banco de
Desenvolvimento Econémico e Social (BNDES) ou qualquer outras lastreadas
em recursos compulsérios ou governamentais (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2019).

20639 - Concessoes de crédito com recursos livres - Pessoas juridicas - Capital
de giro com prazo de até 365 dias (CréditoCP): operagbes de crédito
destinadas ao financiamento de curto prazo das empresas, vinculado a contrato
especifico que estabeleca prazos, taxas e garantias, com prazo igual ou inferior
a 365 dias. (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2019)

20640 - Concessoes de crédito com recursos livres - Pessoas juridicas - Capital
de giro com prazo superior a 365 dias (CréditoLP): Operagdes de crédito de
médio e longo prazo destinadas ao financiamento das atividades operacionais
das empresas, vinculado a contrato especifico que estabeleca prazos, taxas e
garantias, com prazo superior a 365 dias. (BANCO CENTRAL DO BRASIL,
2019)
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4.1. Concessoes De Crédito - Total

Através da analise exploratéria da série de CréditoTotal é possivel identificar
caracteristicas importantes relacionadas aos dados e dessa forma auxiliar na

conducéo e elaboragéo de modelos preditivos mais assertivos.

A FIG. 1 apresenta as estatisticas descritivas referentes a série Concessao de
crédito total, no periodo de marco de 2011 até novembro de 2019. A média dos valores
concedidos a titulo de empréstimo para pessoas juridicas foi de R$ 121849 milhées
de reais com um desvio padrdo de R$ 13487 milhées de reais. O valor maximo e o
minimo concedidos foram de R$ 153057 e R$ 86900 milhdes de reais, volume

emprestado respectivamente em dezembro de 2018 e fevereiro de 2017.

Teste de normalidade de Anderson-Darling
A-Quadrado 0,23
Valor-p 0,805
Média 121849
DesvPad 13487
Variancia 181905059
Assimetria 0,0048723
Curtose -0,0887276
N 105
Minimo 86900
1o. Quartil 112703
Mediana 122415
30 Quartil 130144
Maximo 153057
105000 120000 135000 150000 Intervalo de 95% de Confianga para Média
119239 124459
Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
k 119277 125478
Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
11877 15607

Intervalos de 95% de Confianca

Média I |

Mediana I I

120000 121500 123000 124500 126000

FIGURA 1 - Analise Exploratéria CréditoTotal

Pelo teste de Anderson — Darling, ao nivel de significancia de 5%, a hipétese
de normalidade nao deve ser rejeitada. A série apresenta distribuicao préxima a curva
normal, menos apontada (Curtose = -0,0887 < 0) e com ligeira assimetria a esquerda
(Assimetria = 0,0048).
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A FIG. 2, mostra o grafico da série temporal CréditoTotal no periodo de margo
de 2011 a julho de 2019 e revela que os dados nao variam em torno de um valor

médio, ou seja, a série nao é estacionaria em relagdo a média.

160000
150000
140000
130000

120000

Total

110000
100000
90000

80000
03/2011 01/2012 12/2012 11/2013 10/2014 09/2015 08/2016 07/2017 06/2018 05/2019
Data

FIGURA 2 - Série de valores do CréditoTotal (periodo Mar¢o-2011 a Julho-2019)

Nota-se uma tendéncia crescente de marco de 2011 até dezembro de 2014,
provocada pela deciséo politica do governo em utilizar os bancos publicos para oferta
de crédito no pais, com o objetivo de reverter o ciclo econémico através da elevacao
do crédito. No entanto, a recessao econémica de 2015 e 2016 certamente gerou um
cenario devastador para empresas nos mais diversos setores de atividade, ocorrendo
a reversao e diminuicao significativa nos volumes de concessao de crédito, chegando
ao seu menor valor em fevereiro de 2017 (DIEESE, 2018). A partir desse ponto, pode-

se perceber uma recuperacio e a retomada progressiva no volume de concessoées.

Boxplot por Ano Boxplot por Més
160000 160000

150000 * 150000

* *
140000 140000
130000 130000
120000 120000 ﬁ
110000 % 110000
100000 100000

90000 90000

Total
Total

80000 80000
m 12 13 14 15 16 17 18 19 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n 12

Ano Més

FIGURA 3 - Boxplot por ano e por més da série CréditoTotal

A FIG. 3, quando apresenta o grafico de Boxplot por ano, reforca o que foi
mencionado a respeito da tendéncia e através da sua analise, pode-se identificar a

presenca de valores atipicos nos anos de 2013, 2014 e também em 2018.
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No grafico de Boxplot por més, observa-se que as medianas relacionadas ao
crédito concedido por més nao estdo alinhadas, indicando uma variacao sazonal
mensal, com uma maior variabilidade nos meses de abril, julho e outubro. O aumento
no volume de crédito concedido pode ser facilmente identificado em dezembro, més
em que se concentram as despesas com pessoal e o maior volume de vendas e
prestacao de servicos nas empresas, impulsionadas pelo aquecimento do mercado

em funcao das festividades de fim de ano.

Nesta etapa, serao feitas consideracdes acerca da estacionariedade da série,
levando em consideracao aspectos identificados na fase preliminar, onde se executou

a analise exploratéria dos dados.

Funcdo de Autocorrelacédo para CréditoTotal Funcéo de Autocorrelagéo Parcial para CréditoTotal
(com limites de significancia de 5% para autocorrelagdes) (com limites de significancia de 5% autocorrelagdes parciais)

.
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Lag Lag

FIGURA 4 - FAC e FACP da série Crédito Total

Nesse sentido, a FIG. 4 apresenta a funcao de auto correlagdao (FAC) e auto
correlacao parcial FACP da série de Concessao total de crédito com recursos livres,
para pessoas juridicas. Pode-se observar que as primeiras correlagdes apresentadas
em FAC sao significativamente diferentes de zero, ao nivel de 5% de significancia e
em FACP observa-se correlagbes significativamente diferentes de zero,

compreendidas fora do intervalo de confian¢a de 95%.

Tais fatos, corroboram com as evidéncias apontadas na analise exploratoria,
indicando que a série nao é estacionaria em média e existe a necessidade de se
considerar a presenca de tendéncia e sazonalidade. Dessa forma, aplicou-se o
operador de diferencas para tornar a série estacionaria, ou seja, oscilando em torno
de uma média constante. A tendéncia foi eliminada com apenas uma diferenca,

conforme ilustrado na FIG. 5.
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Gréfico de Séries Temporais de CréditoTotal d=1
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FIGURA 5 - CréditoTotal diferenciada

Tomando uma diferenca de ordem 12 para eliminar a sazonalidade, verificou-
se nas fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagao parcial (FACP) da série
diferenciada, mostradas nas FIG. 6 e FIG.7, respectivamente, a existéncia de “lags”
multiplos de 12 significativos, o que implica incluir no modelo uma componente
sazonal estocastica, além da deterministica, que foi eliminada ao se considerar uma

diferenca sazonal.

Funcéo de Autocorrelacdo para Crédito Total d=1D=1
(com limites de significancia de 5% para autocorrelagbes)

Autocorrelacdo
S5 o «
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)
+

FIGURA 6 - FAC da Série CréditoTotal ndo sazonal (d=1 e D=1)

Fungdo de Autocorrelacdo Parcial para Crédito Total d=1 D=1
(com limites de significancia de 5% autocorrelagbes parciais)
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FIGURA 7 - FACP da Série CréditoTotal ndo sazonal (d=1 e D=1)
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A estimagao do modelo univariado levou em consideracao a analise de FAC e
FACP da série CréditoTotal. A FAC apresenta um comportamento decrescente € a
FACP é truncada a partir do /ag 2. No entanto, deve-se considerar o comportamento
das lags multiplas de 12, que se destacam por estarem proximas do intervalo de
confianga, indicando que o processo gerador da série possa ser um
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4,. A fim de complementar o processo de identificacdo, foram
calculados os critérios AIC e BIC para modelos SARIMA alternativos estimados para
a série, e a posterior verificagdo do ajuste dos residuos. Os valores dos critérios sdo

apresentados na TAB. 2.

TABELA 2 - Valores de AIC, BIC e Teste de normalidade para diferentes modelos univariados de
CréditoTotal

Modelo Potencial AlC BIC

SARIMA(2,1,0) (0,1,1) 567,06 576,87
SARIMA(2,1,1) (0,1,1) 568,92 581,19
SARIMA(2,1,0) (1,1,0) 570,38 580,2
SARIMA(0,1,1) (0,1,1) 583,03 590,39
SARIMA(0,1,1) (0,1,0) 588,89 5938

Segundo o método proposto por Box e Jenkins (2008), discutido na secao 3.4,
apos a identificacdo do modelo com base na analise de FAC e FACP e a estimacao
dos parametros verificou-se através da analise de residuos que o modelo ndo estava
bem ajustado. Dessa forma, o ciclo interativo foi retomado e optou-se por estimar os
modelos com as menores valores das estatisticas AIC e BIC, que cumprissem as

premissas estabelecidas na metodologia Box e Jenkins.

O modelo SARIMA(2,1,0)(1,1,0)4, foi um dos que apresentou os melhores
resultados do ponto de vista da significancia dos parametros e performance dos

residuos. A sua equacao € a seguinte:
(1+0,3695B12)(1 + 0,8823B + 0,5477B%)(1 — B)(1 — B'3)Y; = a,

Y, = 0,1177Y,_, — 0,3346Y,_, + 0,5477Y,_; — 0,8823Y,_,5 — 0,3346Y,_,, — 0,5477Y,_5
—0,3695Y,_,, + 0,3695Y;_,5 + 0,3695Y,_,, + 0,3695Y,_,c + 0,326Y,_13
+0,326Y;_14 + 0,326Y,_55 — 0,326Y,_y¢ + 0,2024Y,_,, + 0,2024Y,_,-

— 0,2024Y,_,6 + 0,2024Y,_,, + a,
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TABELA 3 - Resultados da estimagéo do modelo SARIMA (2,1,1) (1,1,0) sazonalidade = 12 para a

série CréditoTotal, no periodo de mar¢o/2011 até maio/2019

Modelo: SARIMA(2,1,0)(1,1,0)4,

Variavel Coeficiente Erro Padréo Estatistica-t
AR(1) -0,8823 0,0955 -9,24
AR(2) -0,5477 0,0960 -5,71
SMM(1) -0,3695 0,1074 -3,44
AlC 570,38 Estatistica-Q de Ljung-Box dos residuos
AlCc 570,87 Q(k) Qui-Quadrado
BIC 580,2 Q(12) 8,6
N. Observ 99 Q(24) 13,4

Q(36) 25,8

Q(48) 36,9

Valor-p
0,000
0,000
0,001

Valor-p
0,478
0,895
0,808
0,800

Os resultados dos parametros estimados e de outras caracteristicas e

informagdes do modelo sdo apresentados pela TAB. 3, e mostram que os coeficientes,

ao nivel de significancia de 5%, séo todos significativamente diferentes de zero. Além

disso, o ajuste do modelo cumpre as condigbes de estacionariedade e invertibilidade,

ou seja:

—1< ¢, =—05477 <1

b, — hy = 0,3346 < 1

¢+ = —-143<1

A FIG. 8 traz a série original e os valores ajustados pelo modelo

SARIMA(2,1,0)(1,1,0)4,, considerando as 99 observacdes da série original. Nota-se

que os valores ajustados acompanharam bem de perto os dados no periodo amostral.
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FIGURA 8 - CréditoTotal e ajustados pelo modelo SARIMA (2,1,0) (1,1,0) sazonalidade = 12
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Com relagéo ao comportamento dos erros, a os correlogramas de FAC e FACP

e as estatisticas de Ljung-Box, até o /lag 48 indicam que as correlagdes dos residuos

nao sao estatisticamente significantes. Apesar de uma correlacao dos residuos estar

bem proxima do limite superior do intervalo de confianga, o que indica um pequeno

problema em relagao a suposicao de ruido brando, isso nao compromete a analise de

residuos, conforme mostrado na FIG. 9.
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FIGURA 9 - FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(2,1,0) (1,1,0) sazonalidade=12

A anadlise de residuos feita a partir dos graficos apresentados na FIG.10

revelam que além de o modelo acompanhar bem a série original, os erros estdao bem

distribuidos em torno da média zero, e também atendem a condi¢cdo de normalidade,

tendo em vista, segundo o teste Anderson- Darling que o valor-p = 0,569 > a= 0,05.
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FIGURA 10 - Analise de residuos do modelo SARIMA(2,1,0) (1,1,0) sazonalidade=12

Contudo, os dados do periodo de validagao ficaram entre as estimativas
intervalares do modelo SARIMA(2,1,0)(1,1,0)4,. Contudo, o0 més de setembro/2019
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apresentou um valor bem préximo ao limite superior dessas estimativas, conforme

apresentado na FIG. 11:
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FIGURA 11 — Comparativo entre os valores da série CréditoTotal, no periodo de 06/2019 até 11/2019
e os valores previstos pelo modelo SARIMA(2,1,0) (1,1,0) sazonalidade =12

A TAB. 4 apresenta os valores das previsdées, em milhées e também o

erro de previsdo, considerando a propor¢cdo do valor realizado. Conforme ja

mencionado o més de setembro/2019 foi o que apresentou a maior discrepancia em

relacao ao valor real obtido. Também vale destacar que a previsao para junho/2019

ficou bem préxima ao valor real.

TABELA 4 - Comparativo entre os valores da série CréditoTotal, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhées) pelo modelo SARIMA(2,1,0) (1,1,0) sazonalidade =12

Periodo Valores

Previsdoes do modelo

Erro de previsao

Observados (proporgao do
valor realizado)
jun.19 R$ 141.549,00 R$ 142.288,08 0,52%
jul.19 R$ 135.449,00 R$ 130.163,69 -3,90%
ago./19 R$ 139.675,00 R$ 145.419,69 4.11%
Set/19 R$ 149.510,00 R$ 134.155,35 -10,27%
Out/19 R$ 147.031,00 R$ 142.249,09 -3,25%
nov./19 R$ 148.522,00 R$ 141.650,88 -4,63%

O segundo modelo encontrado e que melhor cumpriu as premissas
estabelecidas pela metodologia Box-Jenkins foi o SARIMA(2,1,0)(0,1,1)4,. Ele

apresentou menores valores para as estatisticas AIC e BIC que o modelo anterior e a

sua equacao é mostrada a seguir:

(0,1172B + 0,5428B%)(1 — B)(1 — B12)Y, = (0,1765B2)a,
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Yt = _0’4252Yt—1 + 1'4252Yt—2 + Yt—12 - 0!4252Yt—13 - 1'4252Yt—14 + at

Na TAB. 5 sao apresentados os resultados do ajuste do modelo. Os
coeficientes sado estatisticamente significantes e atendem as condigbes de

estacionariedade e invertibilidade:
-1< ¢, =-05428<1
¢, — ¢y = 0,3396 < 1
b, + ¢, = —1,4252 < 1
-1<6=08235<1

Considerando a= 0,05 e os correlogramas dos residuos, apresentados na FIG.
12, bem como as estatisticas de Ljung-Box até o lag 48 indicam que as correlagcdes

dos residuos nao sao estatisticamente significativas.

TABELA 5 -Resultados da estimacdo do modelo SARIMA(2,1,0) (0,1,1) sazonalidade =12 para a série
CréditoTotal no periodo de marco/2011 até maio/2019

Modelo: SARIMA(2,1,0)(0,1,1),

Variavel Coeficiente Erro Padréo Estatistica-t Valor-p
AR(1) -0,8824 0,0932 -9,47 0,0000
AR(2) -0,5428 0,0924 -5,88 0,0000
SMA(1) 0,8235 0,0861 9,56 0,0000
AlC 567,06 Estatistica-Q de Ljung-Box dos residuos
AlCc 567,55 Q(k) Qui-Quadrado Valor-p
BIC 576,87 Q(12) 14,6 0,102
N. Observ 99 Q(24) 243 0,280
Q(36) 43,2 0,110

Q(48) 58,1 0,090
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A FIG. 13, mostra os graficos dos residuos e através de sua analise em

conjunto com o teste de normalidade de Anderson-Darling (Valor-p= 0,675> a= 0,05)

chega-se a conclusao que de fato o vetor de residuos do segundo modelo também é

um ruido branco gaussiano, apesar de uma correlacao estar bem préxima do limite

superior do intervalo de confianca.
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FIGURA 13 - Analise de Residuos do modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1) sazonalidade = 12
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O modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1)4, se mostrou bastante satisfatério e os

valores ajustados acompanharam bem a série original, conforme pode ser observado

na FIG. 14.
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FIGURA 14 — CréditoTotal e ajustados pelo modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1) sazonalidade = 12

Com relagdo as previsbes do modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1)4,, o grafico

apresentado pela FIG.15 e a TAB. 6 revelam que as previsbes estdao mais distantes

dos valores reais quando comparado ao primeiro modelo ajustado. Além disso,

observa-se que a observacado referente a setembro/2019 esta situada fora da

estimativa intervalar, e junto com ela, as duas observacées apresentam um erro de

previsao consideravel.

TABELA 6 - Comparativo entre os valores da série CréditoTotal, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhdes) pelo modelo SARIMA(2,1,0) (0,1,1) sazonalidade = 12

Valores

Erro de previsao

Periodo Observados Previsdes do modelo (proporgé_o do
valor realizado)
jun./19 R$ 141.549,00 RS 139.806,11 -1,23%
jul.19 R$ 135.449,00 R$ 128.707,35 -4,98%
ago./19 R$ 139.675,00 R$ 137.738,80 -1,39%
set./19 R$ 149.510,00 R$ 134.452,25 -10,07%
out./19 R$ 147.031,00 R$ 136.574,59 -7,11%
Nov./19 R$ 148.522,00 R$ 137.434,98 -7,46%
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FIGURA 15 - Comparativo entre os valores da série CréditoTotal, no periodo de 06/2019 até 11/2019
e os valores previstos pelo modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1) sazonalidade = 12
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Para o terceiro modelo ajustado utilizou-se o método de alisamento exponencial
de Holt - Winters aditivo. Para isso, realizou-se uma procura iterativa das constantes
de suavizagdo com a intencdo de minimizar a soma de quadrados dos erros. A

equacao do modelo ajustado € mostrada a seguir:
L, = 0,2280(Y, — S;) + (1 — 0,2280) (L, + T;_,)
T, = 0,0688(L; — Ly—y) + (1 — 0,0688)T;_,
S, = 0,0001(Y; — L) + (1 —0,0001)S,_;

A FIG. 16 apresente a série original de dados em relagdo as observacées
ajustadas pelo terceiro modelo, através da analise da figura pode-se observar que os

ajustes se adaptaram bem a série original.

Grafico do Método de Winters para CreditoTotal
Método Aditivo
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FIGURA 16 - Série CréditoTotal e ajustados pelo método Holt-Winters

Os dados do periodo de validagcao ficaram entre as estimativas intervalares do
modelo Holt - Winters, com destaque para o valor observado em setembro de 2019,

que ficou bem préximo do limite superior, conforme revela a FIG.17:
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FIGURA 17 Comparativo entre os valores da série CréditoTotal, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores previstos do modelo Holt-Winters
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A TAB.7 mostra um comparativo entre os valores previstos pelo modelo e as
observagbes da série CréditoTotal e complementam o que foi apresentado.

TABELA 7- Comparativo entre os valores da série CréditoTotal, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhdes) pelo modelo Holt-Winters Aditivo

Periodo Valores Previs6es do modelo Erro de previsao
Observados (proporcao do
valor realizado)
jun.19 R$ 141.549,00 R$ 141.377,05 -0,12%
jul.19 R$ 135.449,00 R$ 129.467,70 -4,42%
ago./19 R$ 139.675,00 R$ 136.301,27 -2,42%
set./19 R$ 149.510,00 R$ 138.176,51 -7,58%
out./19 R$ 147.031,00 R$ 138.959,67 -5,49%
Nov./19 R$ 148.522,00 R$ 140.382,24 -5,48%

De acordo com as estatisticas dos erros, TAB. 8, o modelo 2, apresenta os
menores valores em todas as estatisticas de erros do ajuste do modelo no periodo
amostral. Na TAB. 9, sdo apresentadas as estatisticas dos erros de previsdo no
periodo de validagao, e observamos que o modelo 3 é o que apresenta os menores

erros de previsao, isto €, acompanha bem a variabilidade do periodo de validagéao.

TABELA 8 - Medidas de Acuracia para a série CréditoTotal (Periodo amostral)

Estatisticas dos Erros no Periodo Amostral (n=99)

Modelo 1: Modelo 2: Modelo 3: Holt - Winters Aditivo

SARIMA (2,1,0) (1,1,0) SARIMA (2,1,0) (0,1,1) (0=0,2280, y=0,0688, 6=0,0001)
MAPE 4,2362 3,8132 4,1512
MPE -0,006 -0,4569 0,3718
RMSD 6202,56 5453,42 5922,41
MAE 499575 4457,89 4870,10

TABELA 9 - Medidas de Acuracia para a série CréditoTotal (Periodo de validagdo)

Estatisticas dos Erros de Previsdao no Periodo Validacao

Modelo 1: Modelo 2: Modelo 3: Holt - Winters Aditivo
SARIMA (2,1,0) (1,1,0) SARIMA (2,1,0) (0,1,1) (0=0,2280, y=0,0688, 5=0,0001)

MAPE 4,4476 5,3738 4,2505
MPE 2,9026 5,3738 4,2505
RMSD 7824,39 9230,66 7153,53

MAE 6462,79 7836,99 6178,59




49

4.2. Concessoes de crédito - capital de giro curto prazo

De maneira analoga ao estudo realizado na secdo 4.1 apresenta-se uma
analise exploratéria dos dados apresentados pela série de concessao de crédito com
recursos livres para pessoas juridicas com prazo de até 365 e que doravante sera
tratada apenas como CréditoCP.

Através da analise da FIG. 18 pode-se inferir que as observacdes referentes a
série CréditoCP, ndo seguem uma distribuicdo normal tendo em vista o histograma
dos dados apresentados e o teste de normalidade, que revela haver evidéncias para
se rejeitar a hipétese nula de que os dados seguem uma distribuicao normal, ao nivel

de significancia de 5%.

Teste de normalidade de Anderson-Darling
A-Quadrado 1,28
Valor-p <0,005
Média 6544,2
DesvPad 231,2
Varidncia 5341824,6
Assimetria 0,153973
Curtose -0,912983
N 105
Minimo 2751,0
1o. Quartil 4580,0
Mediana 6917,0
30 Quartil 8424,5
Maximo 11937,0
12000 Intervalo de 95% de Confianca para Média
6096,9 6991,5
Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
f 5567,8 7395,2
Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
2035,3 2674,4

Intervalos de 95% de Confianca
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FIGURA 18 - Analise exploratéria CréditoCP

A distribuicdo € menos apontada do que a curva normal (curtose <0) e com
uma assimetria a esquerda. Os dados tém média de R$ 6544,2 milhées e um desvio
padrao de R$ 2311,2 milhdes e o menor valor concedido nesse periodo foi de R$ 2751
milhdées enquanto que o maximo foi de R$ 11937 milhdes.

A FIG. 19 apresenta a série de concessao de crédito para pessoas juridicas

com prazo inferior a 365 dias. A partir da sua analise pode-se afirmar que os valores
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nao variam em torno de um valor central e por isso a série ndo pode ser considerada
estacionaria em média.
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FIGURA 19 - Série de valores do CréditoCP (periodo Margo-2011 a Julho-2019)

Percebe-se que a partir de janeiro de 2014 houve uma diminui¢cao gradual no

volume de concessdes até chegar ao seu patamar minimo em abril de 2018, onde

comega uma recuperagao nas concessdes de curto prazo. Isso pode indicar uma

dificuldade extra em relagdo a estimacado de modelos e principalmente a realizacdo

de previsdes, ja que a tendéncia no periodo utilizado para previsdes é totalmente
oposta aquela apresentada pelo periodo amostral.
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O Boxplot por ano é apresentado pela FIG. 20 (a) e reforca as ideias
apresentadas a respeito da tendéncia. Observa-se uma grande dispersao dos dados
no ano de 2012 e valores atipicos em 2011 e 2013.
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FIGURA 20 - Boxplot por ano e més da série CréditoCP

A FIG. 20 (b) apresenta o Boxplot por més. Através da sua analise pode-se que

as medianas nao estdo alinhadas, o que revela indicios de sazonalidade, com uma
marcada variagao principalmente no més de dezembro.
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Assim como na secao 4.1, a proxima etapa tratara de detalhes e consideracoes

a respeito da estacionariedade da série em discussao.
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(com limites de significancia de 5% para autocorrelagoes)

:H/\/\/H’WHHHHIH“HIHIH

0,0

Autocorrelagdo

-0,6
0,8
1,0

0,2
044

-|I||||”|||

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Lag

(@)

Autocorrelagdo Parcial

0,8+
0,6-
0,4-
0,2+

Funcédo de Autocorrelagao Parcial para CréditoCP
(com limites de significancia de 5% autocorrelagbes parciais)

0,0

021
04
s
06

FIGURA 21 - FAC e FACP da série CréditoCP

Com esta intencao, a FIG. 21 (a) traz a funcdo de auto correlagéo e através da

sua analise nota-se que as primeiras 9 “lags” sao significativamente diferentes de

zero, ao nivel de significancia de 5%. Além disso o decaimento exponencial

apresentado se mostrou bastante lento.

A funcao de auto correlagéao parcial (FACP) apresentou correlagées fora do

intervalo de 95% de confianga, conforme apresentado na FIG. 21 (b). Por tais motivos,

conforme ja mencionado na analise exploratéria, a série ndo pode ser considerada

estacionaria em média e, além disso, tem-se evidéncias para considerar a presenca

de tendéncia e sazonalidade.
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FIGURA 22 - Série CréditoCP diferenciada

A diferenciagdo da série em nivel resolveu o problema da nao

estacionariedade. Os valores agora variam em torno da média zero, como pode ser

visto no grafico da série diferenciada apresentado pela FIG. 22. O primeiro modelo a
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ser ajustado para a série CréditoCP, ira considerar os efeitos da sazonalidade

estocastica.
Funcdo de Autocorrelagdo para CréditoCP d=1 Funcdo de Autocorrelagdo para CréditoCP d=1D=1
(com limites de significancia de 5% para autocorrelagoes) (com limites de significancia de 5% para autocorrelagoes)
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FIGURA 23 - FAC da Série CréditoCP (d=1 e D=1)
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FIGURA 24 - FACP da Série CréditoCP nao sazonal (d=1 e D=1)

A analise da FAC da série diferenciada d=1 é truncada a partir da primeira
correlacao e FACP mostra um leve decaimento. Deve-se considerar o comportamento
das /ags multiplas de 12, indicando que o processo gerador da série possa ser um
SARIMA(0,1,1)(1,0,1)4,. Ja os correlogramas da série diferenciada considerando a
sazonalidade, indicam um componente de média mével sazonal e por isso 0 modelo
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, também deve ser considerado. Diante da dificuldade de
definicdo do modelo a ser ajustado, foram calculados os critérios AIC e BIC para
modelos SARIMA alternativos estimados para a série, e a posterior verificacdo do
ajuste dos residuos. Os valores dos critérios sao apresentados na TAB. 10 e mostram
coeréncia com as analise de FAC e FACP, considerando que o modelo

SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, € 0 que apresenta os menores valores para os critérios
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observadas. O modelo SARIMA(1,0,1)(0,1,1)4,, foi estimado mas nao atendeu aos

critérios de estacionariedade e invertibilidade.

TABELA 10 - Valores de AIC, BIC e Teste de normalidade para diferentes modelos univariados de
CréditoCP

Modelo Potencial AlC BIC

SARIMA(0,1,1) (0,1,1) 226,29 233,65
SARIMA(1,0,1) (0,1,1) 229,43 239,29
SARIMA(0,1,1) (2,1,0) 230,64 240,46
SARIMA(0,1,1) (2,1,0) 234,60 241,96
SARIMA(0,1,1) (0,1,0) 243,56 248,47
SARIMA(0,1,1) (1,0,1) 260,3 270,64

Com tudo isso, os resultados do ajuste do modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1) 4, sédo

apresentados na TAB. 11 e a sua equacao € mostrada a seguir:
(1 -B)(1 — B*?)Y, = (0,3351B)(0,1416B'%)a,
Yt = Yt—l + Yt—12 - Yt—13 + ar — 0,664‘9at_1 - 0,8584‘at_12 + 0,5707at_13

O modelo se mostrou bem ajustado. Os coeficientes atendem a condigao de
estacionariedade e invertibilidade, ou seja, estdo compreendidos dentro do circulo

unitario e sao estatisticamente significativos ao nivel de 5% de significancia.

TABELA 11 -Resultados da estimacao do modelo SARIMA(0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

Modelo: SARIMA(0,1,1)(0,1,1) 4,

Variavel Coeficiente Erro Padrao Estatistica-t Valor-p
MM(1) 0,6649 0,0802 8,29 0,0000
SMA(12) 0,8584 0,0832 10,32 0,0000
AlC 226,29 Estatistica-Q de Ljung-Box dos residuos
AlCc 226,58 Q(k) Qui-Quadrado Valor-p
BIC 233,65 Q(12) 6,9 0,734
N. Observ 99 Q(24) 15,1 0,856
Q(36) 30,0 0,662
Q(48) 39,7 0,732

As estatisticas de Ljung-Box revelam que as correlagdes dos residuos até o
‘lag” 48 nao sao estatisticamente significativas e os correlogramas dos residuos,

mostradas na FIG. 25, revelam que se trata de um perfeito ruido branco gaussiano.
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FIGURA 25 - FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

A FIG. 26 mostra a analise dos residuos e corrobora com as conclusdes obtidas
a respeito dos erros do segundo modelo. De fato, ndo ha evidencias para a rejei¢ao
da hipétese de normalidade, ao nivel de significancia de 5% se rejeitar a hipétese nula
de normalidade (Valor-p = 0,0398 > a= 0,05). Os erros estdo bem distribuidos em
torno da média zero e se aproximam bem da curva normal. O grafico de residuos
versus ajustados ndo revela nenhum padrdo que desabone a condicdo de

normalidade mencionada.

Graficos de Residuo de CréditoCP

Grafico de probabilidade normal

Versus Ajustados

99,9
g Py * e
99 > 1000 © e '.o '. ° K
Els 3 ol e )
2 S () E——. o O e g% %o ___
o 50 ° o0 QO o
[v) ‘5 P ® 09 © °
5 4} o Oe o° 280
g 10 £ 1000 .
; . Ly e
L]
01 -2000
-2000 <1000 0 1000 2000 2000 4000 6000 8000 10000
Residuos Valor ajustado
Histograma Versus Ordem
1000
.g 2
i= | I | ) —
< z
o w
£ = -1000

-1500 1000 1500

1000

-500 0
Residuos

500

1 10

20 30 40 50 60 70 8 90
Ordem de Observagao

FIGURA 26 - Analise de residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

A FIG. 27 apresenta os dados utilizados no periodo amostral e os valores

ajustados pelo modelo. A analise preliminar do grafico revela evidéncias de que o
modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, acompanhou bem a série CréditoCP.
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FIGURA 27 - CréditoCP e ajustados do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

As previsbes do modelo, sdo apresentadas na FIG. 28, e conforme ja

destacado na analise descritiva, as previsées nao conseguiram acompanhar a as

observacdes no periodo de validacao, a maioria das observagdes ficaram fora das

estimativas intervalares e, além disso, apresentaram valor consideravel quando

analisada a proporcao do valor realizado, conforme mostra a TAB. 12.
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FIGURA 28 - Previsées do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

TABELA 12 - Comparativo entre os valores da série CréditoCP, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhées) pelo modelo SARIMA(0,1,1) (0,1,1) sazonalidade =12

Erro de previsao

. Valores Previsdes do 5
Periodo Observados modelo \(,'ngf ?;:ﬁ:azz
jun./19 RS 5.184,00 RS 4.177,04 19,42%
jul./19 R$ 5.598,00 RS 3.296,08 41,12%
ago./19 RS 5.526,00 RS 3.212,91 41,86%
set./19 R$ 5.017,00 RS 3.495,80 30,32%
out./19 RS 5.392,00 RS 3.671,20 31,91%
nov./19 RS 5.958,00 RS 3.895,12 34,62%

Como o segundo modelo apresentado na TAB. 10 ndo atendeu as premissas

da metodologia de Box-Jenkins, optou-se por estimar um novo modelo tentando obter
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um bom ajuste e também previsdes que estivessem mais proximas dos valores

observados no periodo de validagao do que as do modelo anterior.
O modelo ajustado foi um SARIMA(0,1,1)(2,1,0)4, dada pela expressao:
(14 0,6106B2 + 0,452B%*)(1 — B)(1 — B'2)Y, = (1 — 0,6125B)a,

Yt = Yt—l + 0,3894Yt_12 - 0,3894Yt_13 - 0,1586Yt_24 + 0,1586Yt_25 + 01452Yt—36 -
0'452Yt—37 + at - 0,6125(11_—_1

Os coeficientes do modelo atendem as condi¢cées de estacionariedade e
invertibilidade, isso significa que estdo compreendidos dentro do circulo unitario e sdo
estatisticamente significativos, pois o valor-p de todos eles € menor que o nivel de

significancia de 5%. Os resultados da estimacao sao apresentados na TAB. 13.

TABELA 13 - Resultados da estimacao do modelo SARIMA(0,1,1) (2,1,0) sazonalidade = 12

Modelo: SARIMA(0,1,1)(2,1,0)+,

Variavel Coeficiente Erro Padrao Estatistica-t Valor-p
SAR(12) -0,6106 0,1013 -6,03 0,0000
SAR(24) -0,4520 0,1062 -4,25 0,0000
MM(1) 0,6125 0,0876 6,99 0,0000
AlC 1323,65 Estatistica-Q de Ljung-Box dos residuos
AlCc 1324,18 Q(k) Qui-Quadrado Valor-p
BIC 1333,17 Q(12) 11,9 0,218
N. Observ 93 Q(24) 20,1 0,516
Q(36) 43,2 0,111
Q(48) 56,4 0,118

A FIG. 29 traz a série original e os valores ajustados pelo modelo
SARIMA(0,1,1)(2,1,0)45. Os dados no periodo amostral foram acompanhados bem
de perto pelos valores ajustados, levando em consideracao as 99 observagbes do

periodo amostral.
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FIGURA 29 - CréditoCP e ajustados pelo modelo SARIMA (0,1,1) (2,1,0) sazonalidade = 12

Considerando o comportamento dos erros, as estatisticas de Ljung-Box
apresentaram valores-p maiores que a= 0,05, o que significa que os residuos sao
conjuntamente nao correlacionados, conforme apontam os correlogramas dos
residuos apresentados na FIG. 30, uma correlacao esta bem proxima ao limite inferior
do intervalo de confianga, o que indica um pequeno problema em relagéao a suposicao

de ruido branco, mas que nao é comprometedor.
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FIGURA 30 - FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (2,1,0) sazonalidade =12

Com relagao a analise de residuos, o teste de normalidade Anderson Darling
revela ndo haver evidéncias para se rejeitar a hipétese nula de que os dados

seguem uma distribuicdo normal (valor-p = 0,514 > a= 0,05).
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FIGURA 31 - Analise de residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (2,1,0) sazonalidade = 12

A FIG. 31 apresentou a analise de residuos e mostra que os erros se

aproximam bem a curva normal e estao bem distribuidos em torno da média zero,

corroborando com o entendimento de que representam um ruido branco gaussiano.
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FIGURA 32 - Previsées do modelo SARIMA (0,1,1) (2,1,0) sazonalidade = 12

TABELA 14 - Comparativo entre os valores da série CréditoCP, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhdes) pelo modelo SARIMA(0,1,1) (2,1,0) sazonalidade =12

Erro de previsao

. Valores Previsdes do 3
Periodo Observados modelo J;?rp;ﬁ?zzgg)
jun/19 RS 5.184,00 RS 4.638,29 10,53%

jul.19 RS 5.598,00 RS 3.394,73 39,36%
ago./19 RS 5526,00 RS 3.680,59 33,40%
set./[19 RS 5.017,00 RS 3.474,81 30,74%
out/19 RS 5.392,00 RS 3.941,01 26,91%
nov./19 RS 5.958,00 RS 4.225,53 29,08%
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A FIG. 32 e a TAB. 14, mostram que as previsdes obtidas pelo
modelo SARIMA(0,1,1)(2,1,0)4, se aproximam melhor das observagbes reais do que
o modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4,, embora a discrepancia em relacao ao dados reais
ainda seja relevante. O que ja era de se deduzir devido a questao das tendéncias

opostas entre o periodo amostral e o de validacao mencionados na analise descritiva.

Ajustou-se um terceiro modelo, utilizando o método de alisamento exponencial
de Holt - Winters aditivo, procurou-se de forma iterativa as constantes de suavizacao
gue minimizassem a soma de quadrados dos erros. A equacao do modelo ajustado &

mostrada a seguir:
Ly = 0,33558(Y; — S¢) + (1 —0,3558) (Ly + Ty—1)
Tt = 0,0001(Lt - Lt—l) + (1 - 0'0001)Tt—1

S, = 0,0001(Y; — L,) + (1 = 0,0001)S,_,,

A FIG. 33, apresenta o resultado do ajuste do modelo 3 e analisando o grafico,
percebe-se que os valores ajustados ndo acompanham tao de perto as observacdes

originais como ocorrido nos dois primeiros modelos.
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FIGURA 33 - Série CréditoCP e valores ajustados pelo modelo Winters

A FIG. 34 e a TAB.15 revelam que, assim como nos modelos anteriores, a
discrepancia entre o valor observado e as previsbes do modelo de Holt-Winters
continuam relevantes, e as observacgdes referentes a julho e agosto de 2019 estao

situadas fora da estimativa intervalar.
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FIGURA 34 - Previsdes do modelo Holt-Winters Aditivo

TABELA 15 - Comparativo entre os valores da série CréditoCP, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhdes) pelo modelo Holt-Winters Aditivo

Erro de previsao

. Valores Previsées do =
Periodo Observados modelo \/(glrc?rpgaﬁ?zc;gg)
jun./19 RS 5.184,00 RS 4.162,38 19,71%

jul./[19 RS 5.598,00 RS 3.406,67 39,14%
ago./19 RS 5.526,00 RS 3.256,58 41,07%
set./[19 RS 5.017,00 RS 3.596,50 28,31%
out./19 RS 5.392,00 RS 3.884,80 27,95%
nov./19 RS 5.958,00 RS 4.144,23 30,44%

A seguir sao apresentadas as estatisticas dos erros de previsao, tanto para o

periodo amostral quanto no periodo de validagéo.

TABELA 16 - Medidas de Acuracia (Periodo amostral)

Estatisticas dos Erros no Periodo Amostral (n=99)

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

MAPE 10,9131
MPE -1,2053
RMSD 740,15
MAE 601,59

Modelo 2:

SARIMA(0,1,1) (2,1,0)

11,4911
-0,1782
807,487
623,918

Modelo 3:
Holt-Winters Aditivo

(a=0,3558,y=0,0001, 5=0,0001)

9,9158
-2,0898
714,157
582,505

A TAB. 16, mostra que o modelo 3, estimado pelo método Holt-Winters foi o

que melhor acompanhou a série no periodo de amostral, pois apresentou valores

menores que os demais para as medidas de acuracia apresentadas.
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Com relacéo as previsdes, a TAB. 17 mostra os resultados obtidos e revelam
que assim como no periodo amostral, o modelo 2 foi 0 que apresentou os menores

valores para as medidas de acuracia e, por isso o melhor ajuste com relacado as

previsoes.
TABELA 17 - Medidas de Acuracia (Periodo de validagao)
Estatisticas dos Erros de Previsao no Periodo Validagao
Modelo 1: Modelo 2: Modelo 3:
SARIMA(0,1,1) (0,1,1)  SARIMA(0,1,1) (2,1,0) Holt - Winters Aditivo
(a=0,3558,y=0,0001, 5=0,0001)

MAPE 33,2103 28,3346 31,1048
MPE 33,2103 28,3346 31,1048
RMSD 1879,44 1635,18 1759,50

MAE 1821,14 1553,34 1703,97
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4.3. Concessoes de crédito - Capital de giro Longo Prazo

Sera apresentado a seguir uma analise exploratoria da série de concessao de
credito para pessoas juridicas, no periodo compreendido entre mar¢co de 2011 e
novembro de 2019, cujas operacdes possuem prazo superior ha 365 dias, doravante

denominada CréditoLP. A FIG. 35 apresenta informacgdes acerca da série em estudo.

Teste de normalidade de Anderson-Darling

A-Quadrado 0,39
Valor-p 0,368
Média 10457

DesvPad 2538
Variancia 6441062
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FIGURA 35 - Analise exploratéria CréditoL P

O volume médio de concessdes da série CréditoLP foi de R$ 104757 milhdes
com um desvio padrdao de R$ 2538 milhdes. A hipotese de normalidade dos dados,
segundo o teste de Anderson-Darling ndo deve ser rejeitada ao nivel de significancia
de 5%. Os dados estdo bem distribuidos em torno da média e possuem uma leve
assimetria a esquerda (Assimetria = 0,387652 > 0). O indicador de Curtose indica que
a distribuicdo dos dados acompanha bem de perto a curva normal. Contudo, ao se
avaliar o Boxplot apresentado na figura anterior percebe-se a presenca de um valor

atipico.

A série CréditoLP é apresentada pela FIG. 36 e é possivel notar que o volume
das concessdes foi diminuindo ao longo dos meses observados até fevereiro de 2018
onde ocorre a retomada dos empréstimos de longo prazo e uma consequente
elevacado no volume de crédito concedido. Faz-se necessario destacar a marcada

variagao sazonal ocorrida principalmente em dezembro.
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FIGURA 36 - Série de valores do CréditoLP (periodo Margo-2011 a Julho-2019)

Os Boxplot’'s por ano e por més apresentados respectivamente nas FIG. 37 (a)
e FIG. 37 (b) concordam com o exposto a respeito da tendéncia e da sazonalidade.
Vale destacar que os anos de 2014 e 2015 apresentaram uma variabilidade maior que
os demais e em 2011 observou-se a presenca de um valor atipico. As ultimas
observacgbes da série, referentes ao ano de 2019 revelam uma tendéncia oposta ao
periodo imediatamente anterior. Isso pode ser problematico na estimagcdo dos
modelos ja que o periodo utilizado para a estimagdo do modelo apresenta um

comportamento oposto ao utilizado para a validagao.

Analisando as observagbes no grafico por més, destaca-se a grande
variabilidade no més de agosto. As medianas desalinhadas, conforme ja mencionado

indicam a presenga da componente sazonal.
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FIGURA 37 - Boxplot por ano e por més da série CréditoLP

CreditoLP
CreditoLP

As fungdes de auto correlacdo (FAC) e auto correlacao(FACP) parcial
apresentados na FIG. 38 dao conta de que a série ndo apresenta um decaimento
exponencial, revelando, assim como percebido na analise exploratéria nao se tratar
de um passeio aleatério.
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Funcédo de Autocorrelagéo para CreditoLP Funcéo de Autocorrelagao Parcial para CreditoLP
(com limites de significancia de 5% para autocorrelagdes) (com limites de significancia de 5% autocorrelagdes parciais)
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FIGURA 38 - FAC e FACP da série CréditoLP

Ao identificar a presenca de tendéncia e sazonalidade, diferenciou-se a série
de modo que ela se tornasse estacionaria. Apenas uma diferenciagdo em nivel nao
sazonal foi necessaria para que a tendéncia fosse eliminada conforme mostra a FIG.
39.
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FIGURA 39 - Série CréditoLP diferenciada

Tomou-se uma diferenca de 12 para eliminar a sazonalidade e verificou-se na
funcao de auto correlagdo (FAC) e na fungéo de auto correlagao parcial (FACP) da
série diferenciada (FIG. 40 e FIG.41) que existe “lags” multiplos de 12 significativos, o
que implica inclur no modelo componente sazonal estocastica, além da

deterministica.
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Funcéo de Autocorrelagao para CreditoLP(d=1) Funcdo de Autocorrelagio para CréditoLP (d=1D=1)
(com limites de significancia de 5% para autocorrelagdes) (com limites de significancia de 5% para autocorrelagdes)
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FIGURA 40 - FAC da Série CréditoLP nao sazonal (d=1 e D=1)
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FIGURA 41 - FACP da Série CréditoLP nao sazonal (d=1 e D=1)

A observagdo de FAC e FACP em nivel ndo sazonal e sazonal auxiliam na
identificacéo das ordens do modelo a serem estimados. Os correlogramas da fungéao
de auto correlacao que a lag 1 € estatisticamente significativa, enquanto que a funcao
de auto correlacao parcial revela decaimento exponencial, isso tanto para a série
diferenciada em nivel quanto sazonal, com evidencias para se considerar um
processo de média movel simples. Coma relagdo a parte sazonal, FAC e FACP
indicam tanto um processo auto regressivo sazonal de ordem 1, considerando os
correlogramas da série diferenciada em nivel, quanto um processo de média moével
sazonal, considerando a série diferenciada considerando a sazonalidade. Por isso,

optou-se por estimar os dois modelos e comparar o ajuste dos modelos.

Os resultados do ajuste do modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, s&o apresentados

na TAB. 18 e a sua equacao esta descrita a seguir:
(1-B)(1—-B') Y, =(1-0,7723B)(1 — 0,8283B?)q,

Yt = Yt—l + Yt—12 - Yt—13 + ar — 0,7723at_1 - 0,8283at_12 + 0,6397at_13
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TABELA 18 - Resultados da estimag&o do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

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

Variavel Coeficiente Erro Padréo Estatistica-t Valor-p
MM(1) 0,7723 0,0707 10,21 0,0000
SMA(12) 0,8283 0,0797 10,40 0,0000
AlC 345,15 Estatistica-Q de Ljung-Box dos residuos
AlCc 345,44 Q(k) Qui-Quadrado Valor-p
BIC 352,51 Q(12) 12,4 0,262
N. Observ 99 Q(24) 23,3 0,383
Q(36) 33,8 0,478
Q(48) 44,2 0,546

Os coeficientes atendem as condi¢cbes de estacionariedade e invertibilidade,
pois estdo compreendidos dentro do circulo wunitario. Eles também sao
estatisticamente diferentes de zero, pois o valor-p de cada coeficiente € menor que
a=0,05. O valor-p das estatisticas de Ljung-Box revelam que a hipétese nula de que
os erros sdo nao correlacionados nao deve ser rejeitada, considerando 5% de
significancia.

Conforme a FIG. 42, as fungdes de auto correlagdo e auto correlagao parcial

dos residuos revelam se tratar de um ruido branco gaussiano.

FAC dos Residuos para CreditoLP FACP dos Residuos para CreditoLP
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FIGURA 42 - FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1) sazonalidade = 12

De acordo com o grafico de probabilidade normal e o teste Anderson-
Darling(Valor-p=0,290> a=0,05), apresentado na FIG. 43 os residuos seguem uma
distribuicdo normal e estdo bem distribuidos em torno da média conforme mostra o

histograma de residuos.
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FIGURA 43 - Analise de residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1)

Os valores ajustados acompanham bem a série original e a andlise de residuos

foi satisfatoria. Nao € possivel inferir graficamente qual dos dois modelos acompanhou

mais de perto a série. Essa verificacdo sera feita posteriormente analisando-se as

medidas de acuracia de cada modelo.
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FIGURA 44 - CréditoLP e ajustados do modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

A FIG.45 e a TAB. 19 apresenta as previsdes do modelo e revela que a os

valores reais estdo um pouco distantes das previsbes do modelo, mas todos os

valores se situam dentro da estimativa intervalar.
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FIGURA 45 - Previsées do modelo SARIMA(0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

TABELA 19 - Comparativo entre os valores da série CréditoLP, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhdes) pelo modelo SARIMA(0,1,1) (0,1,1) sazonalidade = 12

Erro de previsao

Periodo Valores Observados Previsdes do modelo (proporgao do
valor realizado)
jun./19 RS 11.792,00 RS 11.593,06 1,69%
jul.M19 RS 11.600,00 RS 9.114,75 21,42%
ago./19 RS 11.106,00 RS 10.293,07 7,32%
set./[19 RS 10.964,00 RS 9.399,57 14,27%
out./19 RS 12.967,00 RS 10.668,11 17,73%
nov./19 RS 12.418,00 RS 10.768,45 13,28%

Conforme metodologia de Box-Jenkins ajustou-se um segundo modelo

SARIMA(0,1,1)(1,1,0)1,com intuito de se obter um ajuste que minimizasse os erros

tanto no periodo amostral quanto no periodo de validagao. A seguir sdo apresentados

a equacao do modelo e a TAB. 20 com os resultados do modelo estimado.

(1+ 0,6496B12)(1— B)(1 — B*2)Yt = (1 —0,7550B)a,
Y, = Y,y + 0,3504Y;_,, - 0,245 Y;_,5 +0,6496Y;_,, — 0,6496Y,_,s

+ a; - 0,7750a;—4

TABELA 20 - Resultados da estimagéo do modelo SARIMA(0,1,1) (1,1,0) sazonalidade = 12

Modelo: SARIMA(0,1,1)(1,1,0)4,

Variavel Coeficiente Erro Padrao
MM(1) 0,7550 0,0719
SAR(1) -0,6496 0,0872

AlC 1431,92

Estatistica-t Valor-p
-7.45 0,0000
10,50 0,0000

Estatistica-Q de Ljung-Box dos residuos
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AlCc 1432,24 Q(k) Qui-Quadrado Valor-p

BIC 1439,07 Q(12) 9,8 0,457

N. Observ 93 Q(24) 15,2 0,854
Q(36) 22,0 0,944
Q(48) 30,6 0,960

Os coeficientes do modelo atendem as condi¢cées de estacionariedade e
invertibilidade e sao estatisticamente significativos, pois o valor-p de todos eles &
menor que o nivel de significancia de 5%. Os resultados da estimagdo sao
apresentados na TAB. 20. As estatisticas de Ljung-Box revelam que os residuos nao
sao autocorrelacionados, a um nivel superior ao nivel de 5%. Tais evidencias revelam
que o ajuste do modelo é adequado e a FIG. 46 mostra que os valores ajustados

acompanham bem de perto a serie no periodo amostral.
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FIGURA 46 - CréditoLP e ajustados pelo modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,0) sazonalidade = 12

A FIG. 47 apresenta as funcées FAC e FACP dos residuos e indicam que eles

representam um perfeito ruido branco gaussiano.
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FIGURA 47 - FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,0) sazonalidade =12

O histograma e o grafico de probabilidade normal, apresentados na FIG. 48,

revelam que os erros apresentam uma observagao discrepante, contudo, o teste de
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normalidade de Anderson-Darling ndo indica evidencias que justifiquem a rejeicao da
hipétese nula de normalidade (valor - p = 0,191 > a= 0,05).

Graficos de Residuo de CreditoLP

Grafico de probabilidade normal

99,9
99
= 9%
2
S s
2
& 10
L[]
1 e
01
-5000  -2500 0 2500 5000
Residuos
Histograma
20
.S
2 15
<@
&
g w0
e
5

-6000 -4000

-2000

Residuos

0

2000

4000

Residuos

Residuos

-2500
-5000

Versus Ajustados
5000

L]
[ ]
250 g0 & L= R
oy %
Py
O ===~ — g Ogo— g8 O o — —
0‘?0‘ (4 oi:
-2500 o o °
L]
-5000
*

6000 9000 12000 15000 18000

Valor ajustado

Versus Ordem
5000

2500

0

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Ordem de Observagéo

FIGURA 48 - Analise de residuos do modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,0) sazonalidade = 12

As previsbes do modelo ajustado, apesar de um pouco distantes das
observagdes originais se mantem dentro da estimativa intervalar, conforme observa-
se na FIG. 49 e na TAB. 21.
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TABELA 21 - Comparativo entre os valores da série CréditoLP, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhées) pelo modelo SARIMA(0,1,1) (1,1,0) sazonalidade = 12

Periodo Valores Observados Previs6es do modelo  Erro de previsao
(proporgao do
valor realizado)

jun/19 RS 11.792,00 RS 11.769,50 0,19%
jul.19 RS 11.600,00 RS 8.783,68 24,28%
ago.19 RS 11.106,00 RS 9.560,41 13,92%
set/19 RS 10.964,00 RS 8.732,26 20,36%
out/19 RS 12.967,00 RS 10.278,73 20,73%
nov./19 RS 12.418,00 RS 10.423,76 16,06%

O terceiro modelo ajustado, seguiu o método de Holt - Winters aditivo, as
constantes de suavizagao foram definidas interativamente, e a equagcaéo do modelo é
descrita a seguir.

Ly = 0,2066(Y; — S;) + (1 = 0,2066) (L + T;_1)

Tt == 0,0207(Lt - Lt—l) + (1 - 0'0207)Tt—1
S, = 0,0001(Y; — L,) + (1 = 0,0001)S;_,

Os ajustes do modelo acompanharam bem a série e, de forma analoga a
comparacao entre o primeiro e o segundo modelo, o melhor ajuste sera determinado

a partir das medidas de acuracia.

Gréfico do Método de Winters para CreditoLP
Método Aditivo
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FIGURA 50 - CréditoLP e ajustados pelo modelo Holt-Winters
As previsdes do modelo, apresentadas na FIG. 51 e na TAB.22 revelam que as
observacgbes estdo bem préximas da estimativa intervalar, sendo que a observagao

relativa ao més de julho de 2019 esta situada fora do intervalo de confianca de 95%.
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FIGURA 51 - Previsdes Holt-Winters Aditivo

TABELA 22- Comparativo entre os valores da série CréditoLP, no periodo de 06/2019 até 11/2019 e
os valores(milhdes) pelo modelo Holt-Winters

Periodo Valores Observados Previs6es do modelo  Erro de previsao
(proporgao do
valor realizado)

jun19 RS 11.792,00 RS 10.953,70 7,11%
jul19 RS 11.600,00 RS 8.547,67 26,31%
ago.19 RS 11.106,00 RS 10.055,14 9,46%
set/19 RS 10.964,00 RS 8.927,13 18,58%
out./19 RS 12.967,00 RS 10.255,62 20,91%
Nov./19 RS 12.418,00 RS 10.412,36 16,15%

As medidas de acuracia, apresentadas pela TAB. 23, revelam que, no periodo
amostral, o modelo 1 foi o que melhor acompanhou a série e conforme ja havia sido

discutido na analise de residuos dos modelos SARIMA.

TABELA 23 - Medidas de Acuracia (Periodo amostral)

Estatisticas dos Erros no Periodo Amostral (n=99)

Modelo 1: Modelo 2: Modelo 3: Holt-Winters Aditivo
SARIMA (0,1,1) (0,1,1) SARIMA (0,1,1) (1,1,0) (0=0,2066, y=0,0207, 5=0,0001)
MAPE 10.9195 12,9005 16,4205
MPE -2,9506 -0,2355 16,4205
RMSD 1418,41 1647,57 2107,40
MAE 1154,07 1253,94 1949,23

O modelo obtido através do método proposto por Holt-Winters foi o que
apresentou a melhor capacidade preditiva, conforme TAB. 24, apesar de ter uma

observacao localizada fora da estimativa intervalar.
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TABELA 24 -Medidas de Acurécia (Periodo de validagéo)

Estatisticas dos Erros no Periodo de Validacao

Modelo 1: Modelo 2: Modelo 3: Holt-Winters Aditivo
SARIMA (0,1,1) (0,1,1) SARIMA (0,1,1) (1,1,0) (0=0,2066, y=0,0207, 5=0,0001)
MAPE 12,6188 15,9220 10,6820
MPE 12,6188 15,9220 -1,5466
RMSD 1699,52 2101,80 1412,72
MAE 1501,67 1883,11 1049,62

5. CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou uma reflexdao de como a
analise de séries temporais aplicada a previsdo do volume de concessao de crédito
pode contribuir para o aprimoramento da definicao de objetivos estratégicos ligados as
condigcdes do mercado e da definicdo sobre a demanda relacionada ao crédito

bancario.

De um modo geral, mesmo havendo diversos fatores macro e microeconémicos
que interferem de alguma forma na concesséao do crédito, fazendo com que o volume
seja definido pela oferta, a possibilidade de modelar o ciclo de concessbées traz
inumeras vantagens ao processo, contribuindo para que a atividade econdémica se

desenvolva por meio da expansao da demanda agregada.

Os resultados obtidos no presente estudo mostram que podem ser realizadas
previsdes relacionadas a concessdo de crédito bancario a partir dos resultados
anteriores do proprio volume de concessdes. No entanto, deve-se considerar que
como as previsbes geradas se baseiam em valores relacionados a periodos
anteriores, os modelos estimados possuem limitacées quando for necessario obter

previsées mais distantes, tornando-as menos confiaveis.

De forma geral, os modelos univariados construidos, tanto via modelos
SARIMA quanto através da técnica de alisamento exponencial, apresentaram
algumas deficiéncias relacionadas as previsdées do modelo. Isso se justifica em fungao
da divergéncia na tendéncia observada no periodo amostral e aquela obtida no

periodo de validacdo do modelo. No entanto, como o periodo de validagédo é algo
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arbitrario, resultados mais satisfatérios podem ser encontrados com a atualizagao das

séries ao longo do tempo.

Para a série de concessdo de crédito total o modelo
SARIMA(2,1,0)(0,1,1)4, apesar de nao ser o que apresentou as melhores previsdes
foi o que melhor se ajustou a série original e apresentou boa performance para o ajuste
dos erros. Com relagao a série de concessao de crédito com prazo inferior a 365 dias,
a divergéncia entre o comportamento dos dados de validagdo e os utilizados para
estimacao influenciaram no ajuste para os modelos SARIMAS e por isso o método de
Holt-Winters, foi o que obteve a melhor performance com relagéo as estatisticas dos

€rros.

Na série de concessdao de crédito com prazo superior a 365 dias, o
modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4,, conseguiu acompanhar de perto série original, mas
também apresentou o mesmo problema da série CréditoCP e, por isso, as previsdes
do modelo Holt-Winters apresentou melhor performance considerando as previsdes,

também nesse caso.

Dada a importancia do tema, novos estudos podem ser desenvolvidos
considerando variaveis macroeconémicas e a sua influéncia sobre o processo de
concessao de crédito. A taxa de juros e o produto, sdo exemplos de variaveis que
podem ter influéncia nesse processo e contribuir para a definicdo de estimativas mais

assertivas.

Nesse sentido, a utilizacdo de analise de séries temporais se mostrou efetiva e
os objetivos propostos foram alcancados, na medida em que as previsbes de
concessao de crédito podem auxiliar na tomada de decisdes estratégicas e na

orientacao para novos estudos.
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