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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo realizar a previsao para o Saldo de Crédito, divulgado
pelo Banco Central do Brasil (BCB), e verificar a relagdo entre o crédito e a taxa basica
de juros. Para a previsdo, foram estimados modelos univariados por meio da
metodologia Box-Jenkins. A relagao crédito/taxa de juros foi estimada por regressao
dindmica considerando também a propria variavel dependente como regressora. A
previsdo do saldo de crédito é importante para compreender os impactos da Politica

Monetaria na economia.

Palavras-chaves: Saldo de Crédito, Séries Temporais, Banco Central, Taxa Selic,

Box-Jenkins, Regressao Dinamica.



ABSTRACT

This work aims to forecast the Credit Balance, released by the Central Bank of Brazil
(BCB), and verify the relationship between credit and the basic interest rate. For
forecasting, univariate models were estimated using the Box-Jenkins methodology.
The credit/interest rate relationship was estimated by dynamic regression, also
considering the dependent variable as a regressor. The forecast of the credit balance
is important to understand the impacts of Monetary Policy on the economy.
Additionally, these forecasts can be incorporated into other predictive models, such as
GDP.

Keywords: Credit Balance, Time Series, Central Bank, Selic Rate, Box-Jenkins,

Dynamic Regression.
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1 INTRODUGAO

De acordo com o Fundo Monetario Internacional (FMI), cerca de 84% dos
paises deverao registrar inflagdo mais baixa em 2023. A inflagdo global devera recuar
de 8,8%, em 2022, para 6,6%, em 2023, e para 4,3%, em 2024, reflexo,
principalmente, dos impactos da alta dos juros na maioria dos paises. Ainda assim, o
Fundo Monetario Internacional (FMI) projeta que os niveis de inflagdo permanecerao
acima do patamar pré-pandemia em pelo menos 86% dos paises. Esse cenario seria
consistente com a permanéncia das taxas de juros mundiais em patamares mais

elevados.

No Brasil, de acordo com o Boletim Focus do Banco Central do Brasil (2023), a
inflacdo devera alcancar 5,9%, em 2023, patamar superior ao observado em 2022
(5,8%) e acima do intervalo de tolerancia de 3,25% + 1,5 ponto percentual (p.p)
estipulada pelas autoridades. Por sua vez, a taxa basica de juros devera encerrar

2023 entre as maiores do mundo (12,75% ao ano).

Desde 1999, o Brasil esta entre os paises que adotaram o Regime de Metas
de Inflagdo. Nesse regime, o Banco Central (Bacen) persegue uma meta de inflagao
previamente estabelecida pelo Conselho Monetario Nacional (CMN), com tolerancia
de 1,5 p.p para mais ou para menos. Entre as principais caracteristicas desse regime
esta a utilizacdo da taxa de juros Selic como principal instrumento de politica

monetaria no controle da inflagao.

Historicamente a taxa basica de juros brasileira esta entre as maiores do
mundo, mesmo se comparado a outros paises emergentes. Em um estudo do FMI,
Segura-Ubiergo (2012), enumera cinco grupos de fatores que explicam a taxa de juros
mais elevada no Brasil: (/) a situagao fiscal; (i) o baixo nivel de poupang¢a doméstica;
(7if) instituicées fracas; (iv) historico de inflacdo elevada e volatil; e (v) fatores que

obstruem os mecanismos de transmiss&o da politica monetaria.

Os mecanismos de transmissao da politica monetaria sdo os canais pelos quais
a variagao na taxa basica de juros influencia o nivel de atividade econdmica e,

portanto, o nivel de inflagao.

De acordo com FRAGUAS (2014), no Brasil, o Banco Central da énfase a cinco
mecanismos de transmissao: as taxas de juros; a taxa de cambio; o preco dos ativos;

as expectativas e o crédito.
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As taxas de juros seriam reflexo do efeito da politica monetaria no lado real da
economia; uma contragado na oferta de moeda, apdés aumento da Taxa Basica de
Juros, resultaria em elevagao das demais taxas de juros do mercado e um recuo nos

investimentos, no produto e, consequentemente, nos pregos.

O mecanismo de transmissdo via crédito teria os bancos comerciais como
principais executores. A elevagao da taxa basica de juros resultaria em aumento nas
taxas de juros dos financiamentos para pessoas fisicas e juridicas, o que
desestimularia a concessao de novos financiamentos. A reducao dos financiamentos,
por sua vez, implicaria em queda no consumo, no investimento e, consequentemente,

na atividade econdmica e no nivel de pregos.

Vale ressaltar, entretanto, que o canal do crédito tem sua eficacia obstruida
pelas caracteristicas do mercado de crédito brasileiro. Esse mercado é segmentado
entre as modalidades livre e direcionado. No primeiro, as taxas de juros se ajustam
livremente de acordo com as variagdes da taxa Selic. No segundo, elas sédo
estipuladas por politicas de governo, sendo menos afetadas por variacées da taxa
basica de juros e, portanto, menos influenciadas pela politica monetaria. Sao
exemplos desse mercado os financiamentos relacionados ao segmento imobiliario no
ambito do Sistema Financeiro de Habitagdo (SFH), as linhas de crédito agricola e as
operacgdes do Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico e Social (BNDES). De
acordo com o Banco Central (2020), o volume de crédito direcionado no crédito total
avancou de 38,4%, em 2010, para 49,2%, em 2015, patamar recorde para a série
historica. Por sua vez, de 2015 a 2019, o volume de crédito direcionado recuou para
42,1%.

A parcela relevante do crédito direcionado no crédito total impde obstaculos a
transmissao de politica monetaria, reduzindo a capacidade do Banco Central em
atingir seus objetivos. Consequentemente, essa realidade seria compativel com a
necessidade de o Banco Central adotar taxas de juros mais elevadas para manter a

inflacdo mais baixa (Barboza, 2015).

Ha uma vasta literatura sobre a obstrugdo do canal de transmissao do crédito
na politica monetaria brasileira. Bonomo e Martins (2016) encontraram evidéncias de
que os financiamentos realizados por bancos estatais respondem menos a choques

de aumento de juros em comparagao aos bancos privados. Rizzo (2018) argumenta
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que as politicas de crédito direcionado produzem impacto negativo na eficacia da
politica monetaria, explicando, desse modo, os juros mais elevados no pais. Por sua
vez, Barboza (2015) argumenta que a baixa importancia do crédito livre na
determinacdo da demanda agregada (consumo e investimento), entre outros fatores,
exigiria um maior nivel de taxas de juros para que o Bacen possa cumprir com o

objetivo de manter a inflagdo na meta.

Nos ultimos anos, algumas transformagdes no mercado de crédito e de capitais
no Brasil trouxeram a discussao sobre o possivel aumento na poténcia da politica
monetaria brasileira. De acordo com o Banco Central (2020), o crédito bancario
passou por mudancas que tenderiam a aumentar o potencial da politica monetaria:
reducdo do volume de crédito direcionado e maior participacao do crédito livre no
crédito total; e mudancas na taxa de juros utilizada pelo BNDES. Essa ultima ocorreu
em 2018, quando houve a substituicdo da Taxa de Juros de Longo Prazo (TJLP) pela
Taxa de Longo Prazo (TLP). Essa nova taxa seria mais sensivel as variagdes na taxa

basica de juros do Banco Central.

Com o objetivo de contribuir para as discussdes sobre possiveis mudangas no
potencial da politica monetaria brasileira em relagdo as recentes alteracdes, este
estudo visa realizar a previsdo do saldo de crédito para os proximos trimestres e
analisar a relacao entre a oferta de crédito e a Taxa Selic no periodo compreendido
entre o primeiro trimestre de 2000 e o quarto trimestre de 2022. Para alcangar esse
objetivo, serdo utilizados dados fornecidos pelo Banco Central, que apresentam a
evolugao do saldo da carteira de crédito total. A metodologia utilizada sera o método
de Box e Jenkins para identificagcdo de modelos que acompanhem a variabilidade da
série e apresentem boa capacidade de previsao do estoque de crédito nos trimestres

a frente.

O estudo é organizado da seguinte forma: na secéo 2, uma revisao dos estudos
sobre o tema e suas conclusdes; na segao seguinte (3), a metodologia, variaveis e
modelo econométrico utilizados; na segao 4, os objetivos especificos; na seg¢ao 5, os

resultados; e, por fim, na secao 6, as principais conclusdes do estudo.

2 REVISAO DA LITERATURA EMPIRICA
Pretende-se nesta secdo apresentar um resumo tedrico sobre politica

monetaria e seus canais de transmissao; o contexto brasileiro; a evolugao da inflacéo



15

e dos juros; e a literatura empirica acerca da revisao na poténcia da politica monetaria

brasileira.

2.1 Politica Monetaria e seus mecanismos de transmissao

Para Taylor (1995), os mecanismos de transmissdo sdo os processos pelos
quais as decisdes de politica monetaria afetam a demanda agregada e a inflagéo.
Essas decisdes podem ser modeladas pela mudancga da taxa de juros de curto prazo
por parte do Banco Central. Alteragbes na taxa de juros afetariam variaveis como a
oferta de crédito, a riqueza, a renda, a taxa de cambio e o custo do capital.
Consequentemente, o produto real e nivel de precos sao influenciados por meio dessa
dindmica (MEURER e TOMAZZIA, 2009).

Taylor (1995) define que uma alteragao na taxa de juros de curto prazo produz
uma alteragao na taxa de cambio e na taxa de juros de longo prazo. Essas alteragoes
trariam impacto para a demanda agregada (consumo, investimento e exportagdes
liquidas). Em um segundo momento, os salarios e os pregos dos bens comegariam a
ajustar-se a alteragbes nessas variaveis de demanda agregada. Essa seria entdo a

conexao entre taxa de juros, a taxa de cambio, a demanda agregada e a inflagao.

Barboza (2015), enumera cinco mecanismos de transmissdo da politica
monetaria: (/) canal de crédito; (i/) canal do valor dos ativos; (iiil) cAmbio; (iv) canal das

taxas de juros; e (v) canal das expectativas.

O canal do_crédito conecta a politica monetaria na diregao da economia real. A
elevacdo da taxa basica de juros resultaria em aumento nas taxas de juros dos
financiamentos para pessoas fisicas e juridicas, desestimulando a contratagdo de

dividas por parte das familias e das empresas, seja para consumo ou investimento.

O canal de valor dos ativos seria a relagao entre a politica monetaria e o

mercado de capitais. Ele traduz o comportamento do consumidor por meio do efeito
riqueza; a elevagao dos juros tornaria os titulos de renda fixa mais vantajosos em
relacdo ao mercado de renda variavel. Consequentemente, haveria recuo nos precos
das acgdes. Aquelas familias que possuissem parte dos recursos aplicados no
mercado de capitais teriam um recuo no valor dos investimentos (riqueza) e, portanto,
tenderiam a consumir menos, resultando no recuo do PIB. Para Minella (2002) esse
mecanismo nao seria tado eficaz no Brasil, onde a maior parte da populagdo nao

mantém seus recursos financeiros no mercado de acoes.
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Por sua vez, o canal de taxa de cambio é importante em economias abertas,

que possuem taxa de cambio flutuante e livre movimentagcdo de capitais, que
transmitem os impulsos monetarios de duas maneiras distintas: (1) alteracdo nas
exportacdes liquidas (exportagbes — importagdes) e (2) via alteragdo no prego dos
bens comercializaveis internacionalmente. De acordo com Barboza (2015), a
movimentacdo na taxa basica de juros altera o diferencial entre os juros interno e
externo, atraindo ou expulsando capitais. Esse movimento de capitais influencia a taxa
de cambio nominal e real. Consequentemente, a taxa de cadmbio atua para o avango
ou reducéao das exportagoes liquidas. O recuo nas exportagdes liquidas contribui para
a queda do PIB, ao passo que avangos nas exportagoes liquidas contribuem para o

crescimento do PIB. Esse mecanismo também foi citado por Taylor (1995).

Ja as alteragbes no preco dos bens comercializaveis teriam influéncia direta
sobre a inflagdo. Ela ocorreria da seguinte maneira: a elevagao na taxa de juros e,
consequentemente, a valorizagdo da taxa de cambio, reduz o preco doméstico de
bens e servicos importados, reduzindo inclusive o pre¢o de insumos importados para

processos produtivos nacionais.

O canal das taxas de juros leva em consideragao a existéncia de uma estrutura

a termo das taxas de juros. Essa estrutura compreende a relagéo entre as taxas de
juros de titulos com mesmo grau de risco, mas datas de vencimentos diferentes.
Alteracdes na taxa basica de juros de curto prazo teria reflexos em taxas de juros de
prazos mais longos. Nesse sentido, investimentos que se financiam com juros de
longo prazo também seriam afetados por alteragdes na taxa basica de juros de curto

prazo.

Ja o canal das expectativas de inflagdo tem grande importéncia na dinamica

inflacionaria. Barboza (2015) enumera trés atuag¢des distintas das expectativas de
inflagdo sobre o processo de formagdo de pregos: (i) diretamente, pela sua
incorporagdo aos pregos dos bens e servigos; (i) pelos salarios, ja que sao
incorporados as negociagcdes de reajustes, representando importante item para o
custo das empresas e; (iii) diretamente, alterando a taxa de juros real ex-ante (juro

nominal descontado da taxa esperada de inflagéo).
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De acordo com Muinhos (2001), a principal caracteristica do Regime de Metas
de Inflagdo se da pela atuagado do Bacen em olhar as expectativas de inflagdo futura

para decidir os juros de curto prazo.

Vale ressaltar que, normalmente, as expectativas de inflagdo possuem
respostas inversamente proporcionais a alteragdo na taxa basica de juros, isto €,

aumento de taxa de juros reduz a expectativa de inflagdo futura e vice-versa.

Figura 1 - Sintese dos Mecanismos de Transmissao da Politica Monetaria
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Fonte: Barboza (2015).

2.2 Politica Monetaria no Brasil

Desde 1999 o Brasil adota o regime de Metas para a Inflacdo, no qual o Bacen
assume o compromisso de garantir que a inflacdo efetiva esteja em linha com uma
meta pré-definida e anunciada publicamente (FRAGUAS, 2014). A vantagem desse
regime, de acordo com Freitas e Muinhos (2001) é a forma transparente e,
consequentemente, o ganho de credibilidade na capacidade do Banco Central de

manter o poder de compra da moeda.

No regime de metas para a inflagédo brasileiro, o Conselho Monetario Nacional
(CMN) define uma meta para a variagao do nivel de pregos e o Banco Central utiliza
instrumentos para cumprir esse objetivo. O Banco se orienta e toma decisdes por meio
do seu Comité de Politica Monetaria (Copom) — 6rgao responsavel por acompanhar a

tendéncia futura de precos e determinar alteragbes da taxa basica de juros em caso
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de desvios da inflagdo da meta. A taxa basica de juros no Brasil € chamada de Taxa

Selic.

O Copom considera os mecanismos de transmissao explicitados na segao
anterior, a saber: (/) cambio; (ii) taxas de juros; (iii) expectativas; (iv) valor dos ativos;

e (v) crédito.

No Brasil, o efeito dos aumentos das taxas de juros na demanda agregada
(consumo e investimento) leva de dois a trés trimestres. O impacto da demanda
agregada no PIB leva mais trés trimestres adicionais para gerar efeitos na inflagao
(Bogdanski, Tombini e Werlang, 2000).

O canal do cambio passou a ter maior importancia apés o pais adotar o regime
de cambio flutuante, em 1999. De acordo com o Banco Central (2007), o canal tende
a operar com menos defasagem em relagdo ao canal de juros. As variagdes na taxa
basica de juros alteram os rendimentos dos titulos domésticos em relagao aos titulos
externos, influenciando o fluxo de capitais e, consequentemente, a taxa de cambio.
Essa, por sua vez, afeta o preco dos produtos comercializaveis e, portanto, a inflagao.
Para (Marcatti, 2011) a defasagem, nesse caso, dependera da percepgao dos agentes

sobre quéao persistente sera a o nivel do cambio pds variagao cambial.

Bevilaqua et al. (2007) argumenta que as expectativas exercem papel
importante na politica monetaria brasileira desde a implantagédo do Regime de Metas

para a Inflagao.

O canal do crédito ganhou relevancia ao longo do regime de metas. Bogdanski,
Tombini e Werlang (2000) argumentaram que, devido a baixa participa¢ao do crédito
na economia, esse canal era inoperante e negligenciavel até os anos 2000. Contudo,
esse canal se tornou mais relevante na medida em que houve avango do crédito como
proporg¢ao do PIB. Sobrinho (2003) aponta que o canal de crédito é atuante no pais.
Para Coelho, de Mello e Garcia (2010), o poder da politica monetaria via crédito tem

crescido com o passar dos anos.
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Figura 2 - Evolugao da Razao Crédito/PIB no Brasil
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023), dados do BCB.

A participacao do crédito como proporgao do PIB cresceu a partir de 2004,
saindo de 24% para 53%, em 2023. Ainda assim, comparativamente a outros paises,
a razao crédito/PIB é baixa. Na Figura 3 é possivel observar o tamanho do mercado
de crédito brasileiro em comparacédo a alguns paises e regides. Apesar de possuir
uma participagdo maior que a média da América Latina e Caribe, ela é mais baixa do

que em paises como Chile, Africa do Sul, China e Estados Unidos.

Figura 3 - Evolugado da Razao Crédito/PIB no Brasil
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023), dados do Banco Mundial.

Ainda que a participacdo do crédito na economia tenha crescido no pais,
destacam-se as distor¢des presentes em sua composi¢ao. Elas geram uma série de
peculiaridades que alteram o funcionamento e eficiéncia da politica monetaria. De
acordo com Barboza (2015), podemos citar as seguintes distor¢des no mercado de
crédito brasileiro: (/) segmentagdo, com elevada participagédo do crédito direcionado;

(i) baixa penetracdo do crédito livre na determinacédo da renda, (iii) e truncada
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estrutura a termo das taxas de juros. O autor também cita mais dois fatores que
obstruem outros canais de transmissao: (i) a participagdo das Letras Financeiras do
Tesouro (LFT’s) na composigdo da divida publica e (i) a participacdo dos pregos

administrados na composic¢ao do indice de precos (IPCA).

A elevada participacao das LFT’s na composigcéo da divida publica caracteriza
uma obstrug&o ao canal de transmissao do valor dos ativos, sendo titulos pds-fixados,
que possuem elasticidade nula do seu prego em relagcdo a taxa de juros. Ou seja,
variagdes na Selic ndo trariam a percepgao de variagdes na riqueza e no valor dos
ativos. Para Loyo (2006) apud Barboza (2015), a elevacao da taxa Selic aumenta os
fatores de desconto das LFT’s de um lado, mas eleva os rendimentos na mesma

proporcao, de outro lado, tornando nulo o efeito riqueza.

No que se refere aos precos administrados, os reajustes de produtos como
combustiveis; medicamentos; agua e eletricidade precisam de autorizagdo do
governo. Essa caracteristica faz com que uma parte da composi¢cédo do indice de
precos seja insensivel as condicdes de oferta e demanda e, consequentemente, a

politica monetaria (Barboza, 2015).

2.3 A segmentacao e a evolugao do mercado de crédito brasileiro

A carteira de crédito do Sistema Financeiro Nacional pode ser divida em dois
grupos: o crédito livre e o crédito direcionado. De acordo com Rizzo (2018), a oferta
de crédito no pais é realizada em sua maioria pelo crédito direcionado. Esse tipo de

crédito pode ser decomposto em trés grupos:

(i) Habitacional;

(ii) Rural;

(i)  Empréstimos concedidos pelo Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdmico e Social (BNDES)

De acordo com Barboza (2011) apud Lundberg (2011), a oferta dessas trés
modalidades de crédito é realizada por trés grandes bancos publicos. A concesséao de
créditos voltados para financiamentos empresariais é feita, em grande parte, por meio
das operacgdes do BNDES. Ja a liberacao de financiamentos habitacionais ocorre, em
maior parte, no ambito do Sistema Financeiro Habitacional, sendo a Caixa Econémica

Federal a principal instituicdo financiadora. Por fim, o crédito rural esta a cargo do
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Sistema Nacional de Crédito Rural, e o Banco do Brasil € a principal instituicao
financiadora.

O crédito direcionado se caracteriza pelas suas taxas de juros inferiores as
taxas praticadas no segmento de crédito livre. Para Schwartsman (2011), “o nivel de
Taxa Selic afeta menos a demanda agregada privada doméstica do que faria na
auséncia do crédito direcionado”. Essa caracteristica representa uma obstru¢cao ao

canal de transmissao via crédito no Brasil, tornando menos eficiente a politica
monetaria do Banco Central.

A literatura sobre a obstrugdo do canal de crédito no pais € vasta e abrangente.
Bonomo e Martins (2016) encontraram evidéncias de que os financiamentos
realizados por bancos estatais respondem menos a choques de aumento de juros em
comparacgao aos bancos privados. Rizzo (2018) argumenta que as politicas de crédito
direcionado produzem impacto negativo na eficacia da politica monetaria, explicando,
desse modo, os juros mais elevados no pais. Por sua vez, Barboza (2015) argumenta
que a baixa importancia do crédito livre na determinagdo da demanda agregada
(consumo e investimento), entre outros fatores, exigiria um maior nivel de taxas de

juros para que o Bacen possa cumprir com o objetivo de manter a inflagdo na meta.

Figura 4 - Evolugao da Composigao do Crédito
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023), dados do BCB.

O volume de crédito direcionado na carteira de crédito total no pais avancou de
35,3% para 50,2% entre 2007 e 2017, conforme exposto na Figura 4. Esse periodo
coincidiu com a politica de fixagdo da Taxa de Juros de Longo Prazo (TJLP) — utilizada

pelo BNDES, em niveis praticamente estaveis, ndo respondendo aos movimentos da
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Taxa Selic. Entre 2007 e 2017, a Selic média ficou em 11%, enquanto a TJLP marcou
média de 6,1%.

Figura 5 - Taxas de Juros SELIC, TJLP e TLP
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023), dados do BCB.

Duas importantes mudangas ocorreram no mercado de crédito brasileiro nos
ultimos anos: o avango do crédito livre na carteira de crédito total e a mudanga na taxa

de juros utilizado pelo BNDES nas concessdes de financiamentos.

A partir de 2018, por meio da Lei n°® 13.483, as operacdes do BNDES passaram
a contar com a Taxa de Juros de Longo prazo (TLP) como remuneracgéao. O calculo da
TLP considera a variagao do IPCA e uma taxa de juros pré-fixada, estabelecida em
cada operacao. Essa taxa pré-fixada corresponde a média aritmética simples das
taxas relativas aos vértices de cinco anos da estrutura a termo da taxa de juros das
Notas do Tesouro Nacional, Série B (NTN-B), apuradas diariamente pelos trés meses
que antecedem sua definicdo. Nesse sentido, a taxa média das operagdes apuradas
pela TLP tem seguido de maneira mais proxima aos movimentos da taxa Selic

(Figura 5), o que pode contribuir para uma maior sensibilidade do crédito a variagbes
na taxa basica de juros.

2.4 Evolugao da inflagao e dos juros no Brasil

As metas de inflagcdo no Brasil sdo estabelecidas pelo Conselho Monetario
Nacional (CMN), 6rgao composto pelo Presidente do Banco Central, pelo Ministro do
Planejamento e pelo Ministro da Fazenda. A meta é fixada normalmente em junho do
ano t para a inflagdo do ano t+2. Ha uma meta central para a inflagdo e um intervalo

— banda — de tolerancia para mais ou para menos, utilizado para acomodar choques
na economia.
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Cabe ao Comité de Politica Monetaria (COPOM), 6rgdo do Banco Central,
definir as politicas para atingir a meta de inflagdo. A cada 45 dias, o comité se reune
para analisar a conjuntura econémica e as expectativas dos agentes para a inflagao
nos proximos meses e anos e se ha riscos da inflacdo se descolar da meta. A partir
dos resultados da reunidao o Copom define a taxa basica de juros, a taxa Selic, que se
configura como o principal instrumento de politica monetaria (RIZZO, 2018, apud da
Silva; Portugal, 2022). A evolucéao da inflagdo pode ser observada na Figura 6, assim

como a Taxa Selic pode ser acompanhada na Figura 6.

Figura 6 - Evolugao da meta de inflacédo e da inflagao corrente
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Figura 7 - Evolugdo da Taxa Selic
30
25
20
15 13,1
10
5
0
D O d &N OO & 1N O N0 OO 0O "4 N N < 1N W ~N 0 O O 1 N
QO O O O O O O O 0O O O d d d o d o o o o o &N o
O O O O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o
= AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN AN NN AN AN NN NN NN
= Taxa Selic

Fonte: Elaborado pelo autor (2023), dados do BCB.

No primeiro ano do regime de Metas para a Inflagdo, o IPCA recuou de 8,94%
para 5,97%, avangando para 12,5%, em 2002. Esse periodo foi marcado por
turbuléncias macroecondmicas, com forte desvalorizacdo da taxa de cambio,

motivadas pela mudancga de governo de Fernando Henrique Cardoso para o governo
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de Luiz Inacio Lula da Silva. Nesse periodo, a Taxa Selic média no ano recuou de
24,5%, em 1999, para 17,1% em 2002, elevando-se para 22,3%, em 2003.

A partir de 2004 até 2013 o IPCA oscilou entre 3% e 7,6%, dentro dos intervalos
considerados pelo CMN. Por sua vez, a taxa Selic recuou de 16,5% para 7,3%. Esse
periodo foi marcado pelo boom das commodities e evolugao dos termos de troca do
pais, o que possibilitou o ingresso de capitais, o recuo da taxa de cambio, a evolugao
da arrecadagdo e a geragao de superavits primarios do governo central. Essas
variaveis contribuiram para o periodo de estabilidade macroeconémica e para recuo

da taxa basica de juros.

Entre meados de 2013 e 2016, houve reversao dos fatores positivos registrados
nos anos anteriores. A queda no prego das commodities e o consequente recuo dos
termos de troca do pais resultaram na desvalorizagdo do cambio. Adicionalmente, a
queda na arrecadagao do governo concomitantemente a elevagéo dos gastos publicos
resultou na deterioracédo das contas publicas e na perda do Grau de Investimento, que
acentuou a saida de capitais do pais e a desvalorizagdo da taxa de cambio. Nesse
periodo, o IPCA avancgou de 5,9%, no quarto trimestre de 2013, para 10,7%, no quarto
trimestre de 2015. Para tentar reduzir a inflacdo, a Banco Central elevou a taxa Selic

de 9,0% para 14,3% no mesmo periodo.

O periodo entre o inicio de 2017 e 2019 foi marcado pelo recuo do IPCA de
10,7% para 4,3%. Vale destacar que esse periodo foi marcado pela aprovagao da
Emenda Constitucional 95, que tinha o objetivo de equilibrar as contas publicas, e pela
mudanca da TJLP para a TLP. Essas medidas contribuiram para a melhoria na
percepcao de estabilidade fiscal do pais e, consequentemente, melhoria das

expectativas em torno dos indicadores macroeconémicos.

Em 2020, o Brasil e o mundo foram atingidos pela pandemia de Covid-19. Para
mitigar os efeitos econdmicos das medidas tomadas para conter o surto da doenga,
0s governos adotaram estimulos fiscais, como transferéncia de renda para as familias.
Os bancos centrais também adotaram medidas de estimulo monetario, como a
reducdo das taxas de juros, para tentar estimular a economia. No Brasil, além dos
estimulos econémicos do Governo Federal, o Bacen reduziu a taxa de juros para 2%,

o0 menor patamar da série histdrica.
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Nos primeiros meses da pandemia, o recuo da atividade econémica resultou
na queda do nivel de precos. O IPCA no segundo trimestre de 2020 marcou 2%. Ao
longo do segundo semestre do mesmo ano, a combinagdo entre as medidas de
isolamento social e de estimulo econbmico resultou no avango expressivo do
consumo de bens. Esse avango, em conjunto com as medidas de restricdo de
atividade econdmica, implicou na desarticulagao das cadeias globais de valor e na
elevacéo do preco de insumos e de bens finais. Esse cenario foi compativel com o
rapido avancgo da inflacdo no Brasil e no mundo. O IPCA avancou para 11,9% no
segundo trimestre de 2022. Para tentar controlar o avango de pregos o Bacen iniciou
um ciclo de alta de juros no inicio de 2021, elevando a Selic de 2% para 13,75%, no
quarto trimestre de 2022. Esse periodo de juros em patamar elevado — ciclo de aperto

monetario — ainda segue em curso no Brasil e na maior parte da economia mundial.

2.5 A hipétese de aumento na poténcia da politica monetaria brasileira: o

problema e sua importancia

A poténcia da politica monetaria brasileira tem sido objetivo de estudo por
diversos autores. Minella et al. (2002) estudou a eficiéncia do Banco Central em
controlar as expectativas de inflagdo por meio da estimacao de uma funcao de reacao
do Banco Central que relacionasse a taxa de juros, as expectativas de inflacédo e o
hiato do produto, nos moldes da Regra de Taylor. Os autores concluiram que o Bacen
possui forte reacdo as expectativas inflacionarias. Adicionalmente, apontaram que o
Regime de Metas para a Inflagdo tem se mostrado importante instrumento para o

alcance de baixos niveis de inflagdo, mesmo em periodos de choques.

No mesmo sentido, Da Silva e Portugal (2002) analisaram a eficacia do regime
de metas para a inflacdo por meio da estimacdo de uma Regra de Taylor e de
exercicios de previsdo via modelos de Vetores Autorregressivos (VAR). Os autores
concluiram que os impactos iniciais da adogdo do regime foram positivos,
demonstrando sua importancia como mecanismo de estabilidade de precos apos a

adocéao do Plano Real.

Ao se avancgar para os anos recentes, as transformacgdes observadas no pais,
como a mudanga da TJLP para a TLP e o aumento da participagao do crédito livre na
carteira de crédito total, trouxeram a tematica sobre a evolugéo no potencial da politica

monetaria do Banco Central.
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A fim de avaliar a demanda agregada por meio de uma curva IS, que relaciona
o nivel de produto e a taxa de juros, e confirmar se a politica monetaria se tornou mais
potente nos anos recentes, Jesus (2020) encontrou evidéncias de que a atividade
econdmica é negativamente afetada pelos juros reais e, adicionalmente, concluiu que
0s mecanismos de transmissao da politica monetaria tém operado melhor no pais. A
metodologia utilizada considerou a estimagcdao de uma curva IS com diferentes
medidas do hiato do produto — diferencga entre o produto real e o potencial — e janelas
moveis de tamanho fixo, a fim de obter pardmetros que variam no tempo Jesus (2020).
Esses parametros seriam a sensibilidade aos juros do: consumo das familias, do
investimento, e do nivel de utilizagao da capacidade instalada (NUCI). Os coeficientes
foram estimados por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Adicionalmente, o
trabalho utilizou-se de uma estratégia de estimar regressdes em janelas méveis de 50
periodos para cada medida de hiato do produto. Nesse sentido, as mudangas nos
coeficientes de sensibilidade entre as janelas méveis seria um indicativo de alteragao
na poténcia da politica monetaria. Jesus (2020) considerou os periodos entre o
terceiro trimestre de 2001 e o primeiro trimestre de 2020. O autor utilizou-se de dados
trimestrais. Os resultados apontaram que os investimentos sdo mais sensiveis aos
juros do que o consumo e ao NUCI, e que houve aumento nos coeficientes de
sensibilidade entre os periodos, evidenciando o aumento no poder de influéncia das

acoes do Bacen sobre a economia.

O proprio Banco Central, por meio do Estudo Especial n° 77/2020 — Poténcia
da politica monetaria — realizou dois exercicios para avaliar evidéncias de que as
mudancas recentes no mercado de crédito e de capitais tenderiam a aumentar a
poténcia da politica monetaria. No primeiro exercicio, analisou-se a sensibilidade das
taxas de juros de operagdes de crédito a movimentos na taxa Selic. As operagdes de
crédito foram segmentadas pela origem dos recursos, se livres ou direcionados, e por
tipo de tomador, pessoa fisicas (PF) ou pessoa juridica (PJ). Foram utilizados dados
mensais a partir de margo de 2021. Em seguida, para cada grupo de operagao de
crédito, estimou-se um vetor de correcao de erros (VEC), relacionando a taxa de juros
r, desse grupo a taxa basica de juros SELIC. Os resultados apontam que as taxas de
juros incidentes nas operagdes de crédito com recursos livres sdo mais sensiveis as
variagdes na taxa basica de juros que as taxas aplicadas nas operagées com recursos

direcionados. Por sua vez, no segundo exercicio, o estudo estimou um modelo
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econométrico com periodos amostrais diferentes, semelhante ao trabalho de Jesus
(2020). O objetivo era apontar que, caso houvesse ocorrido mudangas na transmissao
da politica monetaria, se encontraria comportamento distinto entre o modelo estimado
com um periodo mais longo e outro modelo estimado com periodo mais recente. O

exercicio utilizou um modelo Semiestrutural de quatro equacgdes:

I.  Regra de Taylor;
II.  CurvalS;
lll.  Curva de Phillips;
IV. Uma equacéao de paridade descoberta de taxa de juros que associava

variagbes da taxa de cambio a variagbes das taxas de juros basicas.

O modelo foi associado a um arcabougo de espaco de estados e estimado por
meétodos bayesianos, considerando o primeiro periodo, 2003 a 2019, e o segundo
periodo, 2003 a 2014. O estudo apontou que o hiato do produto apresentou maior
sensibilidade aos juros na estimagdo com o primeiro periodo, que contém dados mais
recentes. Essa maior sensibilidade do hiato do produto as variagdes no juro basico
seria reflexo do aumento no potencial das agdes do Bacen sobre a atividade

econdmica e, portanto, sobre o controle da inflagao.

Ja Daniel (2015) buscou avaliar se as politicas de crédito direcionado do
BNDES, entre elas as operagbes com a TJLP, reduziriam a poténcia da politica
monetaria. O autor estimou uma curva IS em dois periodos, adicionando termo
especifico ao crédito direcionado do BNDES, a fim de estimar o impacto do crédito no
consumo. A metodologia utilizada por Daniel (2015) para a estimagao foi o Método
dos Momentos Generalizados (GMM). No primeiro periodo, a participagao do crédito
direcionado do Banco no crédito total € menor que no segundo periodo. No entanto,
os resultados encontrados por Daniel (2015) divergem dos demais trabalhos citados,
ao apontar que nao houve alteragao na poténcia da politica monetaria entre o periodo
em que o crédito direcionado teve maior participagdo no crédito total.

Rizzo (2018) também avaliou o impacto do crédito direcionado na poténcia da
politica monetaria brasileira. O trabalho estimou uma Regra de Taylor — fungao de
reacao do Bacen — modificada, que levava em consideragcdo uma variavel de crédito
direcionado. O método utilizado pelo trabalhou foi 0 de Minimos Quadrados Ordinarios

(MQO) com corregao dos erros-padrdao. A autora concluiu que a participagédo do
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crédito direcionado exerceu influéncia positiva na decisdo do Banco Central sobre o
nivel da taxa Selic, levando a instituicdo a promover altas do juro basico mais intensas

devido ao tamanho do crédito direcionado sobre o crédito total.

Considerando os trabalhos recentes sobre o aumento no potencial da politica
monetaria brasileira e o avango do crédito como proporgao do PIB ao longo dos anos,
a importancia desde estudo esta em verificar o comportamento das curvas de crédito
e de juros e elaborar a previsdo de ambos para os proximos trimestres. Este processo
de previsao para as concessoes de créditos se mostra relevante para os formuladores

de politicas publicas na conjuntura atual de aumento de taxas de juros mundiais.

4 OBJETIVOS
4.1 Objetivo geral

O presente estudo pretende elaborar as previsées do saldo de crédito nos
quatro trimestres de 2022, como periodo de validagao, por meio do método de Box-

Jenkins.

4.2 Objetivos especificos

Estimar dois modelos de previsdo para o saldo de crédito nos préximos
trimestres e avaliar a relagao entre o crédito e a Taxa Selic por meio de uma regressao
dinamica.
5 METODOLOGIA

Esta secdo concentrar-se-a na exposicao da base de dados, de suas variaveis
e a justificativa da sua escolha. Quanto a variavel dependente, ha uma breve
explanagao de como ela é construida e os indicadores que a compdem.

Em seguida, é apresentada a equagao a ser estimada juntamente com a

justificativa do modelo escolhido para o este trabalho.

5.1 Base de Dados e Descrigao das variaveis

A base de dados consiste no saldo das operagdes de crédito, obtidas por meio
do Sistema Gerenciador de Séries Temporais (Banco Central) para o periodo de 2000
a 2022. Essa variavel reflete o estoque de crédito ampliado ao setor n&o financeiro
concedidos pelas instituicées do Sistema Financeiro Nacional (SFN). O enfoque dado
ao saldo de crédito esta relacionado a sua caracteristica de ser um dos principais
canais de transmissao da politica monetaria. Nesse sentido, espera-se que aumentos

nas taxas de juros sejam seguidos por periodos de contragdo no estoque de crédito,
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bem como redugao de taxas de juros sejam acompanhadas por avango no estoque
de crédito. Como variavel controle, foi utilizado a Taxa Selic acumulada no més
anualizado (base considerando média para 252 dias uteis), do Banco Central. As

variaveis estao relacionadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Variaveis Utilizadas

Variavel Periodo Fonte de dados

Estoque de crédito (em RS) 19 trimestre 2000 ao 49

trimestre 2022 Banco Central

Taxa de Juros (Selic)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Na Figura 8 é possivel observar o diagrama de dispersao entre a Taxa Selic e
o logaritmo do saldo de crédito do SFN no periodo mencionado. Optou-se pela
transformacao logaritmica da série considerando a estabilizagdo da varidncia e a

reducdo da amplitude nas variacdes da série, tornando-a mais estavel.

De acordo com o coeficiente de determinacao (R?), os dados da Taxa Selic
explicaram 61,5% da variabilidade do saldo de crédito, apontando para uma relagao

significativa entre as séries.

Figura 8 - Diagrama de Dispersao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023), dados do BCB.
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5.2 Metodologia

5.2.1 Séries temporais — aspectos gerais

Séries temporais podem ser definidas como um conjunto de variaveis aleatérias
distribuidas no tempo. Quando Y denota uma variavel aleatéria, ela pode ser continua
Y(t), nos quais valores fracionados na reta real fazem sentido, ou discretas Y;, se
assume apenas valores inteiro (Gujarati e Porter, 2011). Ao analisar séries temporais,
€ comum ter diversos objetivos, como compreender o mecanismo gerador da série,
realizar previsdes futuras, descrever seu comportamento ao longo do tempo e
identificar possiveis padrdes periddicos nos dados. Para tanto, sao utilizados modelos
estocasticos, isto €, processos controlados por leis probabilisticas. De acordo com
Morettin e Toloi (1987), estes modelos devem ser simples e parcimoniosos, com o

menor numero de parametros possivel.

A realizagcdo de estimacdes em séries temporais requer a suposicdo de
estacionariedade da série. Em geral, série econbmicas sdo compostas pela tendéncia,
pelo componente estacionario e pelo ruido (Bueno, 2008).

Em linhas gerais, um processo estocastico sera chamado estacionario se sua
média e variancia forem constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia
entre os dois periodos de tempo depender apenas da distancia, do intervalo,

ou da defasagem entre os dois periodos e ndo o tempo real ao qual a
covariancia € computada.

Nesse sentido, uma série é fracamente estacionaria se a média, variancia e

covariancia forem constantes.
E(Y) = u
var(Yy = E(Y, —w)? = o°

Cov(Ye, Ye—j) = E(Ye, Ye—j) = EQDE(Ye—j) = v

Séries que ndo apresentam alguma dessas propriedades séo consideradas néo
estacionarias e necessitam de uma transformagédo. Em geral, a transformagéao mais

comum consiste em tirar diferencas sucessivas até se obter a estacionariedade da
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série. A constatagcdo ou ndo de estacionariedade da série se da por meio de testes de

raiz unitaria’.

Existem varios modelos para séries temporais. De acordo com Morettin e Toloi
(1987) podemos classifica-los como grupo de modelos ndo-paramétricos (numero
infinito de parametros) e paramétricos (numero finito de parametros). Nesse ultimo, os
modelos mais comuns s&o os de regressao, os modelos autorregressivos e de médias
moveis (ARMA), os modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA),

modelos de memdria longa (ARFIMA), modelos estruturais e modelos nao-lineares.

Para Morettin e Toloi (1987), a classe dos Modelos ARIMA s&o capazes de

descrever o comportamento de séries estacionarias e:

a) Descrever o comportamento de séries econbémicas onde 0s erros sao
autocorrelacionados e influenciam a evolugao do processo;
b) descrever séries nao estacionarias do tipo homogéneas, isto é, que nao

apresentem comportamento explosivo.

Séries podem tornar-se estacionarias com um numero finito de diferencas,

geralmente uma ou duas.
A primeira diferenca de Y; € definida por:
AY, =Y, —Y,_,,
A segunda diferenca dada por:
A%, = A[AY] =AY, — Yi_4],
Ou seja,
N, =Y, —2Y,_ 1 + Yoy,
De modo geral, a n-ésima diferenga de Y; (n = 1) é definida como:

AnYt == A [ATl—lYt].

1 Raiz unitaria define a situacdo de ndo estacionariedade. De acordo com Gujarati e Porter (2011), para
um modelo de um passeio aleatério Y; = pY,_; + u; para-1<p <1;sep =1 teremos a situacdo de ndo
estacionariedade em que, utilizando um operador de defasagens L; (1-L)Y; = u; , obteriamos L=1, dai o nome de
raiz unitaria.
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Antes de passar a sequéncia do trabalho, € preciso considerar um conceito
importante em processos estocasticos, analises e previsdes de séries temporais; 0
ruido branco, ou um processo puramente aleatério. E considerado um ruido branco o
termo de erro que tem média zero, variancia constante e é nao correlacionado.
Adicionalmente, se o termo de erro apresentar distribuicdo normal, o processo pode

ser chamado de ruido branco gaussiano (Gujarati e Porter, 2011).

E(e) =0,
E(e?,) = o
E(ee-j) =0

Nesse sentido, pode-se dizer que um processo do tipo ruido branco € um

processo estocastico estacionario.

5.2.2 Modelos ARMA

Ao se analisar e verificar a estacionariedade da série, o passo seguinte é definir
o0 modelo que se ajusta ao conjunto dos dados. Em geral, os modelos estudados neste
trabalho sao casos particulares de um modelo de filtro linear. De acordo com Morettin
e Toloi (1987), esses modelos pressupdem que a série temporal seja gerada por meio

de um filtro, cuja entrada € um ruido branco.

5.2.2.1 Processo Autorregressivos (AR)
O processo autorregressivo de ordem 1 — AR (1) é identificado com a seguinte

estrutura:
Yt =c+ QYt—l + &t
& ~i.i.d.2, um ruido branco

O valor previsto de Y no periodo t € uma propor¢ao (@) — limitado entre -1 e 1
— do seu valor no periodo anterior (t-1), acrescido de um choque aleatério, ou
perturbagao no periodo —t (€). Os valores de Y sao expressos como desvios com base
em um valor médio. Caso o processo também dependa da sua variavel defasada em

dois periodos (Y;_,), 0 processo é conhecido como Autorregressivo de Ordem 2, AR
(2).

De acordo com Toscano (2022), um modelo autorregressivo de ordem p —

AR(p) — € definido da seguinte forma:
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Yt =C + ®1Yt—1 + QZYt—Z + + Q)th—p + Et,
Usando um operador de defasagens B2
(1- ¢,B— 0,B>— §3B° — - 0,BP)Y, =c+ &

O processo AR e sua ordem seréo identificados pela analise da sua Funcéo de
Autocorelacao (FAC) e Funcao de Autocorrelagao Parcial (FACP). No processo AR(1)
a FAC apresenta decaimento exponencial para zero, enquanto que na FACP a
primeira correlagéo é significativa e as demais apresentam rapido decaimento. Esse

processo pode ocorrer de forma alternada, conforme apontado na Figura 9.

Figura 9 — Exemplo correlogramas FAC e FACP modelo AR (1)
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Fonte: Toscano, 2022.

Para que um modelo AR seja estacionario, existem algumas restricoes para os
parametros.

Para p=1-1< 0<1,
p=2,®1+ ®2<1,®2_®1<1e'1<®2<1

Para p > 2 as condi¢des sdo mais complicadas, sendo necessario uma analise
mais aprofundada (Bueno, 2008)

5.2.2.2 Processo Média Mével (MA)
O processo de média movel de ordem 1 — MA (1) é identificado com a seguinte

estrutura:

Yt = U + &t + 9815—1’

2 0 operador B[.] simplifica a equacio estimada ao representar as defasagens de uma série temporal.
Seja Z; uma variavel definida no tempo t, um operador de defasagens seria: B™"Z, = Z,_,,, Mattos (2022)
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& ~i.i.d.?, umruido branco

Nesse processo, Y; depende do erro presente (g;) € uma proporgao do erro
imediatamente anterior (f¢;_,). Caso o processo também dependesse do erro em dois

periodos anteriores — (f¢;_,), seria um MA (2) e assim por diante (Bueno, 2008).

A generalizagdo do processo de médias moveis de ordem q — MA(q) — pode ser

descrito da seguinte forma:
Ye=pu+ e — 0161 — 065 —— 0384,
Utilizando o operador de defasagens BJ.], pode-se escrever:
Y, =(1-6,B— 0,B>—--— 6,BNg,

A identificacdo de um processo MA também é realizada pela analise da FAC e
FACP. No processo MA (1) a FAC possui a primeira defasagem significativa, enquanto
a FACP apresenta decaimento exponencial nas autocorrelagcdes parciais. Esse
decaimento exponencial também pode ocorrer de forma alternada, conforme

apontado na Figura 10.

Figura 10 - Exemplo correlogramas FAC e FACP modelo MA (1)
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Fonte: Toscano, 2022.

Assim como o modelo AR, o processo MA também exige algumas restricdes
nos parametros. De acordo com Toscano (2022), essas condigbes definem a
invertibilidade necessaria ao processo de meédias moveis. Essa condicdo de

invertibilidade significa a capacidade de escrever um MA (q) como um AR (o).
Parag=1,-1< 6<1.

Paraq=20,+ 6,<1,0,— 6, <le—1<86,<—1,
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Para q > 2 as condi¢cbes para coeficientes sdo mais complicadas, também

sendo necessario uma analise mais aprofundada (Bueno, 2008).

Ainda de acordo com Bueno (2008), a invertibilidade é necessaria para trés

propositos.

a) Sem invertibilidade a série ndo poderia ser estimada recursivamente,
usando observagdes passadas;
b) Para haver unicidade de resultados;

c) Para gerar fungdes de autocorrelagao parciais

Vale destacar que um processo de médias moveis é sempre estacionario, ao

passo que processos autorregressivos sao sempre invertiveis.

5.2.2.3 Modelos Autorregressivos e de Médias Méveis - ARMA
O processo ARMA ¢é aquele que combina o processo autorregressivos e de

médias moveis. O processo ARMA (1,1) pode ser definido como:
Yt =C+ Q)Yt—l + Et - 081-_1

O processo € estacionario se -1 < @ < 1 e invertivel se -1 < 8 <. O processo &
caracterizado por decaimento exponencial na FAC e na FACP, com autocorrelagdes

significativas nos dois, conforme apontado na Figura 11.

Figura 11 - Exemplos de correlogramas FAC e FACP - ARMA (1,1)
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Fonte: Toscano, 2022.

A generalizagdo do processo de autorregressivos de médias moéveis é o

ARMA(p,q). Ele pode ser descrito da seguinte forma:
Yt =c+ @Yt_l + -+ @th_p + gt - 91€t_1 — e — Qqst_q

Utilizando o operador BJ.], pode-se reescrever um processo ARMA (p,q).
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(1-¢,B— 9,B>— ..— 0,BP)Y,=c+ (1 —6,B— 6,B> —---— §,B¢,

Para que um processo ARMA (p, q) seja invertivel e estacionario a parte AR

precisa ser estacionaria e a parte MA invertivel.

Quando um processo néo estacionario que exige diferenciagédo até que se torne
estacionario, a notagdo dos processos ARMA sera (p,d,q), sendo d a ordem de
integracdo, ou diferenciagdo aplicadas na série original. Esses processos sao
conhecidos como “processos lineares nao-estacionarios homogéneos”. Apds a
aplicacao das diferencgas, o processo torna-se autorregressivo integrado de médias

moveis — ARIMA(p,d,q). Esse processo pode ser descrito da seguinte forma:
AYt =C + ®1Yt_1 + + @th—_p + gt - glgt—l _ = gqgt—q
Sendo que AY, = Y, — Y,

De acordo com Epifanio (2015), além da tendéncia, as séries podem apresentar
componentes sazonais, que repetem o comportamento em determinados periodos,
por exemplo, o aumento do desemprego no primeiro trimestre do ano em fung¢ao das
demissdes de trabalhadores temporarios no final do ano anterior. Se plotarmos essa
série, poderemos observar “picos” nesses periodos. (s=4). O modelo pode entao ser
generalizado para um modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s. As trés ultimas ordens
referem-se a parte sazonal da série, mais especificamente, um processo
autorregressivo sazonal (P), a diferencas sazonais (D) e a um processo de média
moével sazonal (Q). O processo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s pode ser escrito da seguinte

maneira.

AYt = C + Q)1Yt_1 + + prt—p + q)lyt—lz + + q)th—p + Et - ngt—q -

qut—q - @18(;_1 — ®C[€t—Q

Em processo sazonais, a diferenciacdo também deve ser realizada na parte

sazonal, encontrando valores para d e D.

Conforme o autor, as ordens dos processos também serdo definidas na FAC e
FACP. Desse modo, sera necessario verificar autocorrelagdes significativas em
ambos, estimando os valores de p e q por meio da analise do comportamento das
autocorrelagdes nos “lags” (defasagens) 1,2,3.... e estimando os valores de P e Q por

meio do comportamento da FAC nos “lags” sazonais. Por exemplo, na série da taxa
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de desemprego, citada acima, as autocorrelagbes referentes a parte sazonal serao

estatisticamente diferentes de zero nos “lags” multiplos de 4.

5.2.2.4 Funcao de Autocorrelagao (FAC) e Funcao de Autocorrelagao
Parcial (FACP)
A FAC e a FACP possibilitam identificar o tipo de processo que descreve uma

série temporal.
A autocorrelagéo entre Y; e Y, ; — FAC — pode ser definida como:
E[(Y, — (Y — p)]

\/E[(Yt = WE(Yej — 1)]

Pk =

Considerando a condigdo de estacionariedade, tem-se que: E[(Y; —p)?] =

E[(Y; — u)z]. Nesse sentido, \/E[(Yt—u)Z]E[(Yt_j - u)z] = o2=y,e a
autocorrelagcédo de ordem j pode ser expressa por:

Pr = D
* Yo

Assim, pode-se apresentar todas as autocorrelagdes p, para k=1, 2,... em um
grafico chamado correlogramas. De acordo com Bueno (2008), “A funcdo de
autocorrelagao é o grafico da autocorrelagao contra a defasagem e permitira identificar

a ordem g de um processo MA”. A FAC possui as seguintes propriedades:
po =1
|pj| < 1paratodoj
p-j = pjparatodo j

Por sua vez, a Fungdo de Autocorrelagdo Parcial (FACP) mantém apenas
correlagao pura entre as observagodes, eliminando as correlagdes implicitas (Bueno,
2008). Para Guijarati e Porter (2011), “a autocorrelagao parcial € a correlagao entre
Y; e Y;_, depois de remover o efeito dos Y intermediarios. A FACP pode ser definida

como segue:

Yt = ®j,1Yt—1 + ®j,2Yt—2 + -4+ ®],]Yt—j + Et ] = 1,2,
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Y.
@11 = Corr(Yt, t ]/Yt+1' ""Yt+j—1)

5.2.3 A metodologia Box-Jenkins

A metodologia foi introduzida em 1976 por George Box e Gwilym Jenkins, no

livro Time Series Analysis: Forecasting and control. Para Rocha (2002), a principal

concepgdo dos modelos Box-Jenkins € que um processo estocastico pode ser

explicado pelos valores passados da série e pelo termo de erro.

Por meio da metodologia Box-Jenkins € possivel identificar se 0 modelo segue

um processo autorregressivo (AR) e, se sim, em qual ordem de p; se o modelo segue

um processo de médias moveis (MA), e qual o valor de g; se segue um processo

Autorregressivo de Médias Méveis (ARMA) ou mesmo um processo Autorregressivo

Integrado de Médias Moveis (ARIMA) e qual a ordem de p, d e q.

A metodologia consiste em quatro etapas:

1.

3.

4,

Identificagao: através do auxilio dos correlogramas de funcédo de
autocorrelagao (FAC) e fungao de autocorrelagao parcial (FACP), pode-
se identificar os valores apropriados de p, d e q.

(a) Modelo AR(p)

(b) Modelo MA(q)

(c) Modelo ARMA(p,q)

. Estimacgao: apods identificar as ordens do modelo, o passo seguinte é a

estimacdo os parametros. Ela pode ser realizada pelo Método dos
Momentos, Minimos Quadrados Ordinarios, Maxima Verossimilhancga
Condicional e Maxima Verossimilhangca Nao Condicional.

Verificagdo: apos escolher o modelo especifico e estimado seus
parametros, verifica-se se 0 modelo se ajusta bem a variabilidade da
série. De acordo com Guijarati e Porter (2011), a metodologia Box-
Jenkins € um processo iterativo.

Previsao: a ultima etapa é a previsao.

5.2.3.1 Verificagcdo de modelos ARMA(p,q)

A verificagdo do modelo consiste em avaliar os seguintes passos:

a) Os parametros @, estdo dentro da regido de estacionariedade?

b) Os parametros 6, estao dentro da condigdo de invertibilidade?
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c) Os parametros sao significativamente diferentes de zero?

d) O residuo é ruido branco?

Para determinar o comportamento estacionario da série, pode-se realizar o
teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), no qual sdo se obtém a
estatistica de Dickey — Fuller. Esse valor é comparado ao valor tabelado de Dickey —

Fuller. No teste, considera-se:
H,: 8 = 0 (ha raiz unitaria, portanto, a série é nao estacionaria)
H;: 8 <0 (a série é estacionaria)

Por sua vez, o componente de médias moveis (MA) de uma série € sempre

estacionario por definicdo, como ja mencionado.

E preciso testar também se os parametros do modelo sdo significativamente

diferentes de zero:
HO:QSZO USHl:QS ¢0
Hy:0;, =0vs Hi: 65 # 0

Por fim, € necessario verificar se os residuos do modelo sdo do tipo ruido

branco, como mencionado. Para tanto:

1. os residuos devem estar localizados ao redor da reta centrada e nao
exibem a presenca de nenhuma configuragéo especial;

2. os residuos padronizados estao dentro da faixa entre -2 e 2, ndo sendo
observados elementos discrepantes;

3. No gréafico de FAC e FAP dos residuos, € possivel validar a suposi¢cao
de que os erros sao nao autocorrelacionados;

4. E necessario verificar ainda se os residuos seguem uma distribuicéo
normal, o que pode ser feito por meio do teste de Anderson Darling em

que:
H,: os erros seguem uma distribuicad normal vs

H;:0s erros ndo seguem uma distribuicao normal
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5.2.3.2 Escolha dos modelos
Existem muitos critérios de informacdo para a selecdo do melhor modelo

estimado, entre eles, os mais utilizados sao:

1. Critério de AIC: introduzido em 1971 por Akaike, esse critério € definido
por:
AIC(k) = nLnag? + 2K, sendo k o nimero de parametros estimados
e ¢2 a variancia dos residuos (Toscano, 2022). Por esse critério,
o melhor modelo € aquele que apresenta o menor valor de AIC.

2. Critério de BIC: o Critério Bayesiano de Schwarz é dado por:

BIC(p,q) = LN(c2) + (p + q)[

modelo também é aquele minimiza o valor de BIC.

Ln(n)
n

]. Por esse critério, o melhor

5.2.3.3 Previsao

A previséo é a etapa final da metodologia de Box-Jenkins e consiste em realizar
a projecao de até h passos a frente para os modelos selecionados nas etapas
anteriores (ARRAIS, 2019).

Para a escolha do melhor modelo de previsao, entre os modelos selecionados
deve-se considerar algumas estatisticas baseadas nos erros de previsao. Isso por
que, de acordo com Campos, Clemente e Cordeiro (2006), modelos que apresentem
as evidéncias estatisticas que o tornem consistentes, como AIC e BIC, podem nao

gerar resultados de previsao satisfatorios.

A fim de testar a acuracia entre os modelos propostos, sao considerados alguns
indices de desempenho no periodo amostral e no periodo de validacdo. De acordo

com Toscano (2022), sdo considerados como estatistica basica:
1. Erro Percentual Absoluto Médio ou Desvio Absoluto Médio:
— 1 €j
MAPE = (sz;f{ly—j_) 100%
2. Erro Quadrado Médio ou Desvio Quadrado Médio:

— 1 ¢t+n 2

3. Erro Absoluto Médio ou desvio absoluto médio

— 13T+n
MAD_; j:T+1|ezj|
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4. Raiz do Erro Quadrado Médio:

RMSE = \f LHh e

5. Coeficiente de Desigualdade de Theil (Theil Inequality Coeficient):

T or
(7R Li=tef
TIC = r—h
T "2
JT T—RZj=1 +\/T T—RZio Y}

O TIC esta limitado entre [0,1]. Quando o valor do coeficiente for zero,

significa ajustamento perfeito do periodo amostral.

A escolha do melhor modelo deve levar em consideragao aquele que apresente

o0 menor valor em algumas das estatisticas dos erros de previsdo.

5.2.4 Regressao Dinamica

Os modelos de regressdo dinamica sao modelos de regressdo multipla nos
quais sdo considerados, ndo sO as variaveis em seus valores correntes, como nos
seus valores defasados. Nesse sentido, o0 modelo descreve as relagdes entre as

variaveis ao longo do tempo. O modelo de equacgao dindmica pode ser descrito como:
Vo= Bo + BiXi + BiXe—q + 4 BXeo + @1Yer + o+ &
Onde:
Y; = Variavel dependente
B: = Coeficientes
X, = Variaveis ex6genas
& = residuos do modelo

De acordo com Almeida, citado por Epifanio (2015), os parametros do modelo
sdo estimados pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Porém, o
processo deve ser realizado de maneira bottom-up, ou seja, a partir de um modelo
simples, vai se acrescentando novas defasagens e/ou variaveis exdgenas até se
encontrar um modelo adequado. Se identificado a presenca de autocorrelagao
significativa nos residuos acrescenta-se mais “lags” da variavel dependente ou

explicativa.
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Adicionalmente, o autor acrescenta que deve ser analisado a presenga de
multicolinearidade, ou seja, o0s regressores da variavel dependente sao
correlacionados. Para Gujarati e Porter (2011), caso seja identificada alta

multicolinearidade no modelo, as principais consequéncias podem ser:

1) Embora sejam os melhores estimadores lineares nao viesados, os
estimadores de MQO tém grandes variancias e covariancias, tornando
dificil uma estimagéao precisa. 2) Devido a consequéncia 1, os intervalos de
confianga tendem a ser muito mais amplos, levando a aceitagédo imediata
da “hipétese nula igual a zero” (isto €, o verdadeiro coeficiente populacional
igual a zero). 3) Também, devido a consequéncia 1, a razao t de um ou
mais coeficientes tende a ser estatisticamente insignificante. 4) Embora a
razéo t de um ou mais coeficientes seja estatisticamente insignificante, R?,
a medida geral de qualidade do ajustamento, pode ser muito alto. 5) Os
estimadores de MQO e seus erros padrao podem ser sensiveis a pequenas
alteragdes nos dados. (GUJARATI E PORTER, 2011, 336).

A presenca de multicolinearidade de um modelo pode ser verificada por meio
do Fator de Inflagdo da Variancia (FIV). Ele € um indicador que observa a velocidade
com a qual as variancias e covariancias aumentam. O FIV pode ser definido como:

1
(1-R?)

FIV = j=12..k

Em que Rj2 = coeficiente de correlagdo multipla resultante da regresséo de X;

nos k-1 preditores.

Nesse sentido, de acordo com GUJARATI E PORTER (2011), o FIV mostra

“‘como a variancia de um estimador aumenta pela presenca de multicolinearidade”.
A analise do FIV segue os critérios apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Analise do resultado da inflagdo da variancia — FIV

VIF Resultado
VIF=1 Ndo correlacionadas
1<VIF<5 Correlagcdao Moderada
VIF>5a10 Alta correlagdo

Fonte: Reis, citado por Epifanio (2015).
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Se identificado alta multicolinearidade, deve-se retomar a caracteristica botton-
up do modelo removendo preditores menos importantes ou altamente correlacionados
entre si (Epifanio, 2015).

5.2.5 Anadlise dos Residuos
Apos a estimagado dos modelos, é necessario verificar os residuos. Deve-se
confirmar as suposicées de que os erros sdo do tipo ruido branco, com média zero

E[e;] = 0 e variancia constante Var(s,) = 2, conforme ja mencionado.

Para confirmar essas hipoteses, deve-se observar na analise grafica se os
residuos estao dispersos ao redor de uma reta centrada em zero e entre a faixa [-2,2]
Toscano (2021).

ApOs essa primeira verificagdo, analisa-se os correlogramas FAC e FACP dos
residuos para identificar se as correlagbes sao estatisticamente diferentes de zero —
as observagdes deverao estar abaixo da faixa de significancia. Vale destacar que
confirmada essa hipotese, ha indicios de que os erros sejam do tipo ruido branco.
Para Bueno (2008), se houver correlagdes significativas dos residuos deve-se

descartar o modelo estimado, pois a previsao pode nao ser assertiva.

A hipotese de autocorrelacédo dos residuos também pode ser confirmada pela

aplicacao de dois testes; o de Ljung-Box e o de Durbin-Watson, descritos a seguir.
Teste de Ljung-Box

Para verificar a hipotese de nao autocorrelacédo, ou seja, se as k primeiras

autocorrelagdes sao nulas, como segue:

Ho:pr =py=-=p =0

T 2
Pode-se utilizar a estatistica Q de Box e Pierce: Q = T(T++Z;1(rt)~x(zk_m)’
sendo m o numero de parametros livres do modelo. Se Q for grande quando

comparado a um percentil apropriado, rejeita-se H,,.

Em 1978, Ljung-Box propuseram uma variagao do teste, a saber:

2

Qk)= n(n+2) ijzl(nrfj) que tera uma distribuicdo de X? com K-p-q graus

de liberdade. A hipotese de ruido branco seria rejeitada para valores grandes de Q(K).
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Ainda de acordo Morettin e Toloi (1987), basta utilizar as 10 ou 15 primeiras

defasagens.
Teste de Durbin-Watson

A verificacdo de autocorrelagdo dos residuos também pode ser feita por meio
do teste de Durbin-Watson. De acordo com GUJARATI E PORTER (2011), a
estatistica é utilizada para verificar a existéncia de correlagado de primeira ordem nos

termos de erro. A estatistica pode ser definida como:

_ X250 — 0y)?

t=n 2
t=1 Uz

d

Sendo (G, os residuos estimados em determinado periodo e n o numero de
observacdes da série. A nula € a de que ha auséncia de autocorrelacéo, enquanto a
hipétese alternativa € a da existéncia de correlagao de primeira ordem nos termos de

erro.

Teste de Normalidade de Anderson-Darling

Ap0s verificar a autocorrelagao dos residuos, deve-se verificar se eles possuem
distribuicdo normal. Essa analise pode ser feita por meio do grafico de probabilidade
normal, que consiste na dispersdo dos residuos contra os valores ajustados (y) da
série. Se o grafico de probabilidade normal se mostrar como uma linha reta,
aproximadamente, pode-se inferir que os residuos seguem uma distribuicdo normal
GUJARATI E PORTER (2011).

Para além do grafico de probabilidade normal, ha o teste de Anderson-Darling.
Nesse teste, a hipétese nula é a de que os erros seguem uma distribuicdo normal. Se

o valor p da estatistica AD calculada for alto, nao se rejeita a hipétese nula.

Vale destacar que, se os erros forem do tipo ruido branco, com média zero
E[s,] = 0 e variancia constante Var(s,) = ¢2, e seguirem uma distribuigido normal,

esse processo é chamado de ruido branco gaussiano Toscano (2021).
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6 ANALISE DE RESULTADOS

6.1 Analise da Série
Pretende-se realizar a previsao do estoque de crédito para os quatro trimestres

de 2022. Para isso, divide-se a base de dados em dois periodos:

e Periodo amostral: primeiro trimestre de 2000 ao quarto trimestre de
2021,

e Periodo de validagao: primeiro trimestre de 2022 ao quarto trimestre de
2022.

A série em estudo foi deflacionada pelo indice Nacional de Precos ao
Consumidor Amplo (IPCA), em variagdo mensal. Para analise dos dados, foi utilizado

o software estatistico R.

Na Figura 12 observa-se a evolugéo do logaritmo do Saldo de das Operacdes
de Crédito do Sistema Financeiro Nacional. Os dados estdo deflacionados e
correspondem ao periodo entre o primeiro trimestre de 2000 até o quarto trimestre de
2021. O comportamento da série indica que ha tendencia de crescimento do saldo de
crédito ao longo do tempo, principalmente entre meados de 2004 até o ano de 2015.
Esse periodo se destacou pelo avancgo do crédito como propor¢ao do PIB na economia
brasileira, conforme destacado na Figura 2. Entre 2015 e 2019, ha um recuo do saldo
de crédito. Esse periodo foi marcado pela redugao do crédito direcionado, sobretudo
pelas menores concessdes de financiamento por parte do BNDES. De 2020 a 2022
ha uma nova tendéncia de crescimento do crédito. Esse periodo foi marcado pelos
programas de crédito do Governo Federal para auxiliar empresas durante o periodo

mais agudo da Pandemia de Covid-19.
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Figura 12 - Série historica do estoque de crédito — em logaritmo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por sua vez, o grafico do tipo Box-plot por trimestre (Figura 13) aponta um
desalinhamento entre as medianas, sendo que a mediana do quarto trimestre do
conjunto de dados € maior que nos demais trimestres, indicando uma possivel
sazonalidade. Nesse sentido, no ultimo trimestre do ano, ha uma tendéncia de
aumento nas concessoes de crédito, o que pode estar relacionado aos financiamentos
voltados ao aumento de producido e do consumo que ocorrem no periodo de fim de

ano.

Figura 13 - Concessao de Crédito por trimestre
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Portanto, pela analise graficas, podemos identificar que a série apresenta
tendéncia deterministica crescente e possivel sazonalidade, sendo necessario,
seguindo a metodologia de Box-Jenkins, tomar uma diferenca simples e uma

diferenga sazonal, com o objetivo de tornar a série estacionaria.
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Pelas Figuras 13, se evidenciou a sazonalidade no quarto trimestre, sendo
necessario aplicar uma diferenga sazonal, considerando possivel sazonalidade de

ordem quatro.

Figura 14 - Aplicando uma diferenga simples e uma sazonal
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15 - Correlogramas FAC e FACP da série diferenciada
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao se aplicar uma diferencga simples e sazonal, observou-se que a série variou
em torno de zero (Figura 14), sendo este um indicio de estacionariedade. Para
confirmar essa hipotese, realizamos o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller. Pelos
resultados do teste apresentados na Figura 16, conclui-se que os coeficientes
relativos as defasagens 1 e 4 sao significativos. Adicionalmente, a estatistica do teste

de raiz unitaria (-3,3301) apresenta um valor acima dos valores criticos do teste (a
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1%: -2,6; a 5%:-1,95 e a 10%: -1,61). Portanto, rejeitamos a hipétese nula de raiz

unitaria na série.

Figura 16 — Resultados Teste de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller

HUHHHHHHHAHH RS AR HESHHES S R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
R
Test regression none

Caltl:
lm(formula = z.diff ~ z.lag.1l - 1 + z.diff.lag)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.01796U46 -0.0037562 0.0005189 0.0039078 0.0231338
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
.lag.1 -0.53597 .16094 -3.330 0.00136 **
.diff.lagl ©0.22427 .12943 1.733 0.08738 .
.diff.lag2 -0.02968 .12494 -0.238 0.81291
.diff.lag3 ©0.07311 .10562 0.692 0.49101
.diff.lagd -0.31264 .09745 -3.208 0.00198 *=*

Signif. codes: 0 ‘*xx’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ 1

N N N N N
© © © © ©

Residual standard error: 0.007459 on 73 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.4246, Adjusted R-squared: 0.3851
F-statistic: 10.77 on 5 and 73 DF, p-value: 8.854e-08
Value of test-statistic is: -3.3301
Critical values for test statistics:

lpct b5pct 10pct
taul -2.6 -1.95 -1.61

Fonte: Elaborado pelo autor.

ApOs tornar a série estacionaria, deve-se utilizar os correlogramas FAC e FACP

para verificar qual ou quais poderiam ser os modelos preliminares para ajuste da série.

Ajustou-se dois modelos. O primeiro modelo encontrado, Modelo 1, foi um

SARIMA (0,1,1) (0,1,1) [4], considerando o primeiro lag significante tanto na parte

simples quanto na parte sazonal e o decaimento exponencial alternado na FACP. O
segundo, Modelo 2, SARIMA (1,2,1) (0,0,2) [4], foi escolhido por meio da fungao Auto

Arima do programa estatistico R. Essa fungdo realiza uma busca exaustiva pelos

modelos ARIMA possiveis dentro de um determinado intervalo de valores parap, d e

g. Ela considera diferentes combinagdes de valores e seleciona o modelo com o

menor valor de AIC ou BIC.

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

O modelo 1 pode ser descrito como:



1-

B)Y1-BY(1-0BY)(Y,—pn) =(1+6B)(1+6B*
Ye=pu+ & — 01861 — 0464 —0O&y,

Figura 17 - Resultados da Estimac¢ao — Modelo 1

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
mal 0.746686 0.093887 7.9530 1.82e-15 ***
smal -0.509296 0.117853 -4.3214 1.55e-05 ***

Signif. codes:
0 ¢**x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘%’ 0.65 ¢.” 0.1 ¢ * 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A andlise da Figura 17 aponta que os coeficientes do MA simples e sazonal s&o

estatisticamente significativos (valor-p < 5%). Vale ressaltar que ambos cumprem a

condicao de invertibilidade uma vez que -1 < 6 < 1.

O Modelo 1 ajustou-se bem a variabilidade da série no periodo entre o primeiro

trimestre de 2000 e o quarto trimestre de 2021 (Figura 17).

Figura 18 - Valores ajustados da série — Modelo 1

Estoque de Crédito

o
[s)]
1

w
-
'

_ =
//’m\*-»-.—-/

I series

fits2

i
he]
1

e A'*’\, A

1 1 1 1 ]
2000 2005 2010 2015 2020
Anos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse sentido, avancga-se para a analise dos residuos do modelo.

Os correlogramas apontam que ha correlagéo significativa entre os termos de

erro (Figura 19). Adicionalmente, a partir da estatistica do teste de Box-Ljung (Tabela



3), rejeitamos a hipdétese nula de nao autocorrelagdo dos residuos ao

significAnciade a =5

%.

Figura 19 - Correlogramas FAC e FACP dos Residuos — Modelo 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela analise da Figura 20, pode-se identificar que a distribuicdo dos residuos

aponta para a existéncia de padrao, em que, apesar de distribuidos em torno de zero,

ha uma alta variabilidade dos valores nos anos iniciais.

Figura 20 - Distribuicdo dos Residuos — Modelo 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da analise das estatisticas de Shapiro-Wilk e Andarson-Darling (Tabela

3) e do histograma e do Normal Q-Q Plot (Figura 21) dos residuos, constata-se que

os erros seguem uma distribuicdo normal, no entanto, ndo podemos dizer que se tratar

de um ruido branco.
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Tabela 3 - Testes de Normalidade e Autocorrelacédo dos residuos — Modelo 1

Teste Coeficiente  P-valor
Shapiro-Wilk 0,979 0,164
Anderson-Darling 0,598 0,117
Box-Ljung 33,367 0,03074

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 21 — Histograma e QQ Plot dos Residuos — Modelo 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

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

O modelo 2 pode ser descrito como:

(1 - ¢B)(=1B*)(1 — B*)(1 — @B*)(Y; — ) = (1 + 6B + 6,B?)(1 + OB* + 0,B%)¢,

Yi=¢1Ye1+ Viga— 1V s+ Yig— P1Yeo+ 01V 4 — 01 g+ O1Y 15 — 01 46
— 03Y 20+ 02Y o4+ 0161+ 0265+ 0164+ Oz6_g

Figura 22 - Resultados da Estimacgao - Modelo 2

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error =z value Pri=|z|)
arl 6.540416 B.110638 4,88uU5 1.837e-06
mal -6.9835U8 B.885036 -11.5663 = 2. 2e-16
smal 6.411474 B.116139 3.5U429 @.0003957
sma2 6.295249 B.110669 2.6679 0.0076336

Signif. codes: B ‘f#%x? @ Q01 fwx* @.81 ‘=’ @

W
W
W
ok

.05

el s 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A analise da Figura 22 aponta que os coeficientes simples e sazonais sao
estatisticamente significativos (valor-p < 5%). No entanto, a componente média mével
simples — MA (1) ndo cumpre a condigdo de invertibilidade, sendo o coeficiente

aproximadamente igual a 1 (-0,983548).

Nesse sentido, é importante ressaltar que a fungao Auto Arima do software R é
uma ferramenta util para a sele¢cdo automatizada de modelos ARIMA com base em
critérios estatisticos, como o AlIC (Critério de Informagao de Akaike) ou o BIC (Critério

de Informacgao Bayesiano).

No caso especifico mencionado, o Modelo 2 ndo cumpriu essa restricao
fundamental de invertibilidade no componente de médias médveis. Isso significa que o

modelo ndo pode ser utilizado de forma adequada para analise ou previséao.
Modelo 3: SARIMA (1,1,0) (0,1,1) [4]
O Modelo 3 pode ser escrito como:
(1—-¢1B)A—B)(Y, —p) = (1 — 0,B") (g, — 018r-1)
Y,=1-¢;B)1—-B)1(1—-0,BY) (g — 0161 + L1

A analise da Figura 23 aponta que os coeficientes do AR (1) simples MA (1)
sazonal sao estatisticamente significativos (valor-p < 5%). Vale ressaltar que o AR (1)
cumpre a condicao de estacionariedade (—1 < ¢ < 1), enquanto o MA (1) a condigao
de invertibilidade (-1 < 6 < 1).

Figura 23 - Resultados da Estimacao - Modelo 3

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(=|z]|)
arl B.722851 B.082688 8§.7U19 <= 2, 2e-16 #x*x
smal —-0.880308 B.11ddde -7.6923 1.dd5e-14 x*«

Signif. codes: @ ‘%% §.@881 ‘»=x’ §.81 ‘=’ 8,085 ¢’ 0.1 * 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
O Modelo 3 ajustou-se bem a variabilidade da série no periodo entre o primeiro

trimestre de 2000 e o quarto trimestre de 2021 (Figura 24).
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Figura 24- Valores ajustados da série — Modelo 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Por sua vez, os correlogramas apontam que nao ha correlagdes significativas
entre os termos de erro (Figura 25). Adicionalmente, a partir da estatistica do teste de
Box-Ljung (Tabela 4), ndo rejeitamos a hipétese nula de n&o autocorrelacdo dos

residuos ao nivel de significancia de a = 5%

Figura 25 - Correlogramas FAC e FACP dos Residuos — Modelo 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Pela analise da Figura 26, pode-se identificar que a distribuicao dos residuos
nao aponta para a existéncia de padrao. Nesse sentido, os erros podem ser
classificados como ruido branco, com média zero E[s;] = 0 e varidncia constante

Var(s,) = o?.
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Figura 26 - Distribuicdo dos Residuos — Modelo 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Adicionalmente, a partir da analise das estatisticas de Shapiro-Wilk e

Andarson-Darling (Tabela 4) e do histograma e do Normal Q-Q Plot (Figura 27) dos

residuos, constata-se que os erros ndo seguem uma distribuicdo normal.

Figura 27 - Histograma e QQ Plot dos Residuos — Modelo 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4 - Testes de Normalidade e Autocorrelagéo dos residuos — Modelo 3

Teste Coeficiente  P-valor
Shapiro-Wilk 0,945 0,0009
Anderson-Darling 1,38 0,00133
Box-Ljung 21,19 0,3861

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo escolhido é o Modelo 3, tendo em vista que o Modelo 1 € inviabilizado

pela presencga de autocorrelacado dos residuos e o Modelo 2 ¢ inviabilizado porque o

componente de média movel do SARIMA (1,2,1) (0,0,2) [4] ndo cumpre a condi¢ao de

invertibilidade. Os coeficientes dos modelos e as estatisticas podem ser observados

na Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados Modelos Saldo das Operacgdes de Crédito

(Valor_P)

M1 M2 M3
Estatisticas SARIMA SARIMA SARIMA
(0,1,1)(0,1,1)[4] (1,2,1)(0,1,2)[4] (1,1,0)(0,1,1)[4]
Estatisticas do Modelo

Constante - - -

o - 0,5404 0,722851
g, 0,746686 -0,9835 -

o, - - -

D, - - -

0, -0,509296 0,4115 -0,880308
@2 - 0,295249 -

MSE 0,007845424 0,00764652 0,007522717
AIC -562,4797 -582,54 -566,27
BIC -555,2231 -570.27 -559,01

Estatisticas dos Residuos

Média -0,000275177 -0,000622555 -0,000460754
Desvio padrao 0,007885529 0,007664809 0,007551624
Assimetria -0,51687 -0,3299321 -0,1464249
Curtoses 3,420717 3.081.928 4,884
Test Normalidade de
Arnderson Darling 0,1638053 0,3169717 0,001

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O Modelo 3 foi 0 mais adequado para realizar a previsao do estoque de crédito,

tendo em vista a limitacdo dos demais modelos.
Previsao

Na analise de previsdes quatro passos a frente (primeiro ao quarto trimestre de
2022) nota-se que o modelo encontrado acompanhou o comportamento dos valores

reais (Figura 28).

Figura 28 — Estoque de Crédito e Valores Ajustados
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Adicionalmente, destaca-se que a previsdo do modelo quatro passos a frente

situou-se dentro do intervalo de 95% de confianca (Figura 29).

Figura 29 - Previsdo do estoque de crédito
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Entre o primeiro e o quarto trimestre de 2022, o estoque de crédito do Sistema
Financeiro Nacional avangou de R$ 4.938 bilhdes para R$ 5.291 bilhdes. Os valores
previstos pelo Modelo 3 para esse periodo correspondem a R$ 4.926 bilhdes e
R$ 5.165 bilhdes, respectivamente (Tabela 6).

Tabela 6 - Valores reais e previstos do estoque de crédito

. Logaritmo Valores reais (em RS bilhdes)
Trimestre
Real Previsao Real Previsao
1722 9,69 9,69 4.938 4.926
2722 9,69 9,69 4.937 4.926
3722 9,71 9,70 5.084 5.049
4722 9,72 9,71 5.291 5.165

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando as estatisticas dos erros de previsao (Tabela 7) o melhor modelo
no periodo amostral foi o Modelo 3. Por sua vez, no periodo de validacédo, o Modelo 2
seria 0 mais adequado. No entanto, considerando sua limitag&do de raiz unitaria, optou-

se pelo Modelo 3.

Tabela 7 - Estatisticas dos Erros de Previsao

Periodo Amostral
Ml M2 M3
SARIMA(1,1,0)(0,1, )[4
SARIMA (0,1,1)(0,1,1)[4] SARIMA(1,2,1)(0,1,2)[4] ]

ME -0,000275 -0,000623 -0,000461
RMSE 0,007845 0,007647 0,007523
MAE 0,006016 0,005881 0,005451
MPE -0,002730 -0,006464 -0,004707
MAPE 0,064392 0,063098 0,058394
ACF1 0,072923 0,040308 0,036240

Periodo de Validagdo
ME 0,003409 -0,002367 0,002905
RMSE 0,005274 0,005280 0,005664
MAE 0,004112 0,004652 0,004360
MPE 0,035085 -0,024437 0,029878
MAPE 0,042328 0,047943 0,044886
ACFI1 0,050822 -0,097240 0,117442
Theil's U 0,475236 0,486919 0,523500

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Regressao Dinamica

Existe um bom comportamento entre o saldo da carteira de crédito nacional e
a taxa de juros Selic, expresso por uma correlagdo positiva -0,781 (Figura 30). E
evidente, conforme apontado pela literatura, que existe uma relagdo negativa e
significativa entre a Taxa Selic e o saldo de crédito, ou seja, aumentos da taxa basica
de juros sdo acompanhados por redugao nas operagdes de crédito e, por sua vez,

diminui¢cdes da taxa de juros sdo acompanhadas por avango no saldo de crédito.

Figura 30 - Taxa Selic e Log do Saldo da Carteira de Crédito Nacional
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Para identificar e evidenciar a relagao entre a taxa de juros e o saldo da carteira

de crédito, estimou-se trés modelos de regressao.
Modelo 4

Nesse modelo o saldo da carteira de crédito nacional é explicado por um termo
constante e pela Taxa Selic. Esta ultima com impactos negativos sobre o crédito,

conforme esperado (Figura 31).
O Modelo 4 pode ser escrito como:
Estoque de crédito, = B, + [1Nivel Taxa Selic, + &

Conforme analise do teste t de Student (Hy: 81 =0; Hy: 1 #0), pode-se afirmar
que os coeficientes da inclinagao sao significativos. Adicionalmente, o coeficiente de

determinacao (R") apontou que o modelo explicou 55,2% da variabilidade dos dados.
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Figura 31 - Resultados da regressdo do Modelo 4

Call:
Im(formula = Estoque.de.crédito ~ selic, data = dados)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1252.7 -TBl.2 -236.9 sdl.e 2445.2
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(=]|t])

(Intercept) 5592.19 253.59 22.85 =2e-1g #*%x
selic -201.17 19.11 -1@.53 <2e-16 *%%
Signif. codes: 0 **%*x* @.881 fwx* @.01 *x* .85 ¢." 8.1 ¢ * 1

Residual standard error: 9u5.6 on 98 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.5518, Adjusted R-squared: ©.5U69
F-statistic: 110.8 on 1 and 98 DF, p-value: = 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor.
Contudo, as estatisticas do teste apontaram presenca de autocorrelagao de

ordem 1 nos residuos, o que inviabiliza o Modelo 1 (Figura 32).

Figura 32 - Teste de Durbin-Watson do Modelo 4

Durbin-Watson test

data: modelol
DW = ©.885258, p-value = 2.2e-16
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than @

Fonte: Elaborado pelo autor.
A identificacdo da presenca de autocorrelacdo de ordem 1 dos residuos é
corroborada pela analise grafica. Identificou-se um comportamento padrao nos termos

de erro (Figura 33).

Figura 33 - Distribuicdo dos Residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Adicionalmente, observou-se presenca de autocorrelagdes significativas nos
correlogramas FAC e FACP (Figura 34).

Figura 34 - FAC e FACP dos Residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Modelo 5

No segundo modelo de regressao dindmica (Modelo 5), o saldo da carteira de
crédito nacional é explicado por um termo constante, pela Taxa Selic e pelos valores

defasados da prépria variavel dependente (Figura 35).
O Modelo 5 pode ser escrito como:

Estoque de crédito;
= fo + P1Nivel Taxa Selic, + B,Estoque de crédito,_4
+ [3Estoque de crédito,_, + [,Estoque de crédito,_s
+ [BsEstoque de crédito,_, + P¢Estoque de crédito;_s
+ [,Estoque de crédito;_g + &

O coeficiente de determinagdo (R?) apontou que o modelo explicou 100% da
variabilidade dos dados. E importante exercer cautela nessas situacdes. Embora
possa parecer indicar um ajuste de modelo perfeito, é essencial entender que essa

situagao pode levantar algumas questdes e requerer uma analise mais aprofundada.
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Vale destacar também que alguns valores defasados da série apresentaram

resultados negativos, apontando que algumas defasagens do saldo de crédito

contribuem negativamente para o saldo de crédito no periodo t.

Figura 35 - Resultados da regressao Modelo 5

Call:

Residuals:
Min

(Intercept)
selic

Estoque.de.
Estoque.de.
Estoque.de.
Estoque.de.
Estoque.de.
Estoque.de.

Signif. cod

Multiple R-
F-statistic: 1.252e+0d on 7 and 78 DF,

Coefficients:

squared: 8.9991,

19 Median 3Q Max
-95.886 -27.0U6 5.781 21.380 111.923
Estimate Std. Error t value
108 .0980 35.1327 3.077
-4.2320 1.5671 -2.868
crédito_lagl 1.5881 9.1148 13.135
crédito_lag2 -0.6926 8.1832 -3.78@
créedito_lag3 6.2691 8.1958 1.3860
credito_lagy B.49ed 9.1964 2.497
crédito_lags -0.8677 9.1895 -4.578
crédito_lagé B.2788 9.1125 2.478
es: B fx%x7 §.001 *xx* 9.01 *x* @.05 ¢.°

P
2]
2]

e
2]
a.
1
a

r(=|t])
.BB2885
.BB6295
< 2e-16
.Bee385
.171557
Blus33
.T5e-85
.B15356

.1 ¢ *

Residual standard error: 42.21 on 78 degrees of freedom
(6 observations deleted due to missingness)
Adjusted R-squared:

8.999

p-value: < 2.2e-16

Im(formula = Estoque.de.crédito ~ selic + Estoque.de.crédito_lagl +
Estoque.de.crédito_lag2 + Estoque.de.crédito_lag3 + Estoque.de.crédito_lagy +
Estoque.de.crédito_lag5 + Estoque.de.crédito_lags, data = dados2)

Fonte: Elaborado pelo autor.

As estatisticas do teste ndo apontaram presenca de autocorrelagcdo de ordem

1 nos residuos (Figura 36), uma vez que nao rejeitamos a hipétese nula ao nivel de

significancia de 5%.

Figura 36 - Teste de Durbin-Watson do Modelo 5

Durbin-Watson test

data: modelo5
DW = 1.8738, p-value = 0.1935
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than @

Fonte: Elaborado pelo autor.

A identificacdo da nao presenca de autocorrelagcao de ordem 1 dos residuos é

corroborada pela analise grafica. Nao se identificou um comportamento padrao nos

termos de erro (Figura 3

7).
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Figura 37 - Distribuicdo dos Residuos - Modelo 5
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 38 - FAC e FACP dos Residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Adicionalmente, os correlogramas apontam para identificar a n&o

autocorrelacao dos termos de erro do Modelo 5 (Figura 38).
Modelo 6

A terceiro modelo de regressado dinamica (Modelo 6) considerou apenas as

variaveis estatisticamente significantes do modelo anterior (Figura 39)

O Modelo 6 pode ser escrito como:
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Estoque de crédito,
= Sy + B1Nivel Taxa Selic, + [,Estoque de crédito,_,
+ B3Estoque de crédito,_, + [ Estoque de crédito,_,
+ [sEstoque de crédito,_s + &

Figura 39 - Resultados do Modelo 6

Call:

Im(formula = Estoque.de.crédito ~ selic + Estoque.de.crédito_lagl +
Estoque.de.crédito_lag2 + Estoque.de.crédito_lagd + Estoque.de.crédito_lags,
data = dados2)

Residuals:
Min 10  Median 30 Max
-122.325 -19.081 3.626 28.163 131.178
Coefficients:
Estimate Std. Errer t value Pr(=|t])
(Intercept) 132.75U439 34.58256 3.839 0.000204 w¥x
selic -5.41532 L4931 -3.63U 0.000UB9 wFx

Estoque.de.credito_lagl 1.31134
Estoque.de.créedito_lag2 -8.37415
Estoque.de.crédito_lagd ©.57944
Estoque.de.crédito_lags -0.53u83

Signif. codes: © x*x* @.001 ‘xx’ §.81 ‘x* §.05 ‘.’ 8.1 ¢ * 1

.09899 13,247 < 2e-16 *%x
L12626  -2.963 0.003994 ww
.13862 4.436 2.86e-05 »%=x
.09591 -5.568 2.25e-07 *%*=x

oo o @

Residual standard error: u4d.26 on 81 degrees of freedom

(5 observations deleted due to missingness)
Multiple R-squared: ©.999, Adjusted R-squared: ©.9989
F-statistic: 1.63de+84 on 5 and 81 DF, p-value: < 2.2e-16

Fonte: Elaborado pelo autor.
Os resultados também mostraram algumas defasagens do saldo de crédito com

sinal negativo.

Seguindo para as estatisticas do Modelo 6, pelo Teste de Durbin-Watson

rejeitamos a hipdtese nula de ndo autocorrelagcdo dos nos residuos (Figura 40).

Figura 40 - Teste de Durbin-Watson do Modelo 6

Durbin-Watson test

data: modelo2
DW = 1.4681, p-value = B.002226
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than @

Fonte: Elaborado pelo autor.

A identificacdo da presenca de autocorrelacdo de ordem 1 dos residuos é
corroborada pela analise dos correlogramas FAC e FACP (Figura 41).
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Figura 41 - FAC e FACP dos Residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse sentido, apesar dos modelos, conforme esperado, apresentar o impacto
negativo da Selic no estoque de crédito, nenhum deles apresentou resultados
satisfatérios. Diferente de outros Modelos, o Modelo 5, que n&o apresentou
autocorrelagdo dos residuos, registrou um R? elevado (100%). Embora possa parecer
indicar um ajuste de modelo perfeito, € essencial entender que essa situacao pode

levantar algumas questdes e requerer uma analise mais aprofundada.
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7 CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo propor modelos de previsdo para o
comportamento do saldo de crédito do Sistema Financeiro Nacional, bem como avaliar
a relagéo entre o crédito e a Taxa Selic. Para tanto, utilizou-se de modelos univariados
de previsao, por meio da modelagem da propria variavel. Ja a relagao entre o saldo
de crédito e a Taxa Selic foi estimada por meio de modelos de regressao dinamica.

As variaveis possuem periodicidade trimestral e compreendem o primeiro
trimestre de 2000 ao quarto trimestre de 2022. Para os modelos de previsao, foram
construidos trés modelos SARIMA. O terceiro, SARIMA (1,1,1)(0,1,1)[4], mostrou-se
como o melhor modelo para acompanhar a variabilidade da série. O saldo da carteira
de crédito no SFN foi de R$ 4.938 bilhdes. A previsdo do Modelo 3 para o periodo foi
de R$ 4,926 bilhdes.

Na estimagao por meio da regressao dinamica, considerou-se o Modelo 5 como
0 mais adequado, ja que os outros dois apresentaram autocorrelacdo de ordem 1 nos
residuos. Contudo, destaca-se R? elevado (100%) que, embora possa parecer indicar
um ajuste de modelo perfeito, &€ essencial entender que essa situagao pode levantar
algumas questdes e requerer uma analise mais aprofundada. O resultado aponta para

a possibilidade da inclusdo de outras variaveis explicativas no modelo.

Conclui-se que os modelos univariados se mostraram eficazes na previséao do
saldo de crédito do Sistema Financeiro Nacional. Adicionalmente, observou-se, por
meio da estimagdo, que a variavel dependente € negativamente influenciada pela

Selic, conforme apontado pela literatura.

Nesse sentido, vale destacar a relevancia do estudo para contribuir no
entendimento do comportamento da variavel de crédito e sua relacdo com a Taxa
Selic, sobretudo apds as mudangas ocorridas nos ultimos anos, como a substituicdo

da TJLP pela TLP e o recuo do crédito direcionado na economia.
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