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“Os dados são apenas resumos de milhares de histórias – conte algumas dessas
histórias para ajudar a tornar os dados significativos.” (Chip & Dan Heath)
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Resumo

Este trabalho investiga a relação entre cenários de estresse em variáveis macro-
econômicas e a taxa de inadimplência no crédito, utilizando modelos de regressão
quantílica. A metodologia é estruturada em várias etapas, começando pela extração
e construção de um banco de dados que inclui as variáveis macroeconômicas utili-
zadas para a análise, a realização de testes de estacionariedade para garantir que as
séries temporais utilizadas sejam adequadas para análise e o modelo ARIMA é apli-
cado para prever as variáveis macroeconômicas. A parte central da análise utiliza a
regressão quantílica, que é uma abordagem estatística que permite examinar como
diferentes níveis de estresse macroeconômico afetam a inadimplência em diferentes
quantis da distribuição de risco de crédito. Os resultados obtidos indicam que a taxa
de inadimplência é relativamente influenciada por variáveis macroeconômicas, con-
firmando a hipótese de que cenários econômicos desfavoráveis levam a um aumento
na inadimplência. Os cenários de estresse construídos demonstram que, em condi-
ções adversas, a inadimplência tende a aumentar, evidenciando a vulnerabilidade
dos tomadores de crédito em períodos de crise econômica. Além disso, a análise
revela que a taxa de inadimplência é mais fortemente impactada quando há estresse
macroeconômico nas variáveis Selic/Over e concessões de crédito em comparação
com cenários de estresse nas variáveis PIB, IPCA e desemprego. As limitações da
pesquisa são discutidas, incluindo a necessidade de considerar outros fatores que
podem influenciar a inadimplência e a possibilidade de expandir a análise para in-
cluir diferentes contextos econômicos. Sugestões para futuras pesquisas incluem a
exploração de outros modelos estatísticos e a inclusão de variáveis adicionais que
possam enriquecer a compreensão da relação entre estresse macroeconômico e risco
de crédito.

Palavras-Chave: Análises de estresse, Cenários de estresse, Carteiras de crédito,
Teste de estacionaridade, Séries Temporais, ARIMA, Regressão quantílica, Econo-
metria.



Abstract

This work investigates the relationship between stress scenarios in macroecono-
mic variables and credit default rates using quantile regression models. The metho-
dology is structured in several stages, beginning with the extraction and construc-
tion of a database that includes the macroeconomic variables used for the analysis,
conducting stationarity tests to ensure that the time series data are suitable for
analysis, and applying the ARIMA model to forecast the macroeconomic variables.
The core of the analysis uses quantile regression, which is a statistical approach that
allows for examining how different levels of macroeconomic stress affect default rates
across different quantiles of the credit risk distribution. The results indicate that
the default rate is relatively influenced by macroeconomic variables, confirming the
hypothesis that unfavorable economic scenarios lead to an increase in defaults. The
constructed stress scenarios demonstrate that, under adverse conditions, defaults
tend to increase, highlighting the vulnerability of borrowers during economic crises.
Additionally, the analysis reveals that the default rate is more strongly impacted
when there is macroeconomic stress in the Selic/Over rates and credit concessions
variables, compared to stress scenarios in GDP, IPCA, and unemployment variables.
The limitations of the research are discussed, including the need to consider other
factors that may influence default rates and the possibility of expanding the analy-
sis to include different economic contexts. Suggestions for future research include
exploring other statistical models and incorporating additional variables that could
enhance the understanding of the relationship between macroeconomic stress and
credit risk.

Keywords: Stress Analysis, Stress Scenarios, Credit Portfolios, Stationarity Test,
Time Series, ARIMA, Quantile Regression, Econometrics.
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1 Introdução

Recentemente, houve um crescimento nos materiais sobre teste de estresse, defi-
nido por Stein (2012) como técnicas que tentam medir a sensibilidade da situação
de uma carteira, instituição ou sistema financeiro contra variações de determinados
fatores de risco. A importância de se encontrar uma metodologia adequada para
esse problema foi destacada, recentemente, pela ocorrência de fortes crises, como a
pandemia causada pela COVID-19, e por cascatas de falências de bancos em alguns
países. As instituições financeiras atualmente utilizam esta ferramenta denominada
teste de estresse para a gestão de riscos, uma vez que é de extrema importância para
a avaliação do risco sistêmico.

De acordo com Vazquez et al. (2012), esses testes são realizados pelos bancos
centrais e individuais para determinar potenciais fontes de risco que possam ser en-
contradas em cenários de mudança severa em condições macroeconômicas e testar
sua capacidade de resistência nesses eventos. Este trabalho tem como tema a cons-
trução de cenários estressantes para variáveis macreconômicas afim de uma análise
onde os cenários construídos afetam a taxa de inadimplência de crédito geral, bus-
cando analisar a possível hipótese na qual a taxa de inadimplência tem uma forte
relação com o crescimento de variáveis macroeconômicas, e então é esperado que
quanto pior o cenário, maior a taxa de inadimplência.

A abordagem utilizada neste trabalho baseia-se em Schechtman e Gaglianone
(2012) e possui três passos principais. No primeiro passo, um modelo de regressão
quantílica é estimado, relacionando inadimplência e variáveis macroeconômicas rele-
vantes. Esse método permite entender o impacto do estresse macroeconômico sobre
a distribuição da variável inadimplência, em particular na cauda da distribuição.
No segundo passo, cada uma das variáveis macroeconômicas é modelada e obtida
sua previsão um passo a frente. Finalmente, essas previsões e os coeficientes esti-
mados no modelo de regressão quantílica são combinados, permitindo a construção
de cenários de estresse macroeconômico sobre a taxa de inadimplência. Com essa
metodologia, é possível avaliar como diferentes cenários macroeconômicos afetariam
o risco de crédito dos bancos.

Além desta introdução, no capítulo seguinte é apresentado o referencial biblio-
gráfico, contendo os modelos normalmente utilizados na literatura, bem como sua
fundamentação teórica. O terceiro capítulo aborda toda a metodologia utilizada no
trabalho, desde a estimação dos modelos de regressão quantílica até a construção
dos cenários de estresse, obtidos com o auxílio dos modelos de previsão utilizados.
O quarto capítulo aborda o banco de dados, mostrando a escolha das variáveis, as
análises e manipulações realizadas, assim como a previsão calculada. Por fim, temos
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o capítulo de resultados, que nos mostra os resultados e a interpretação final do
modelo, permitindo o entendimento do impacto do estresse macroeconômico sobre
a taxa de inadimplência. Por fim, é apresentado o capítulo de conclusão do traba-
lho, no qual apresentamos um resumo das principais implicações do trabalho, assim
como suas limitações e possíveis abordagens futuras.
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2 Revisão Bibliográfica

De acordo com Vazquez et al. (2012), os testes de estresse para o risco de crédito
envolvem três tarefas principais:

1. O desenvolvimento de um modelo para capturar as inter-relações entre variá-
veis macroeconômicas e financeiras selecionadas. As variáveis macroeconômi-
cas usadas habitualmente em modelos de teste de estresse incluem medidas
de atividade econômica (ou seja, crescimento do PIB, hiato do produto e de-
semprego) e medidas de condições monetárias e preços-chave (ou seja, taxa de
juros, taxa de câmbio, inflação, crescimento monetário e preços de imóveis);

2. A calibração de vetores de parâmetros que ligam variáveis macroeconômicas e
financeiras a medidas específicas de desempenho de empréstimos;

3. O desenho de cenários macroeconômicos adversos e o cálculo de seu impacto
na qualidade do crédito e na solvência dos bancos.

O objetivo desses testes é tornar os riscos mais transparentes, avaliando as perdas
potenciais de uma determinada carteira em mercados anormais. Essas ferramentas
são comumente usadas por instituições financeiras como parte de seus modelos inter-
nos e sistemas de gestão e para informar decisões sobre tomada de risco e alocação
de capital. Além disso, essas ferramentas têm se tornado cada vez mais utilizadas
pelos reguladores financeiros para avaliar a solidez dos sistemas financeiros sob seu
controle, com vários artigos aplicando ferramentas de teste de estresse para avaliar a
resiliência de vários sistemas bancários a choques macroeconômicos adversos. (Bar-
nhill et al., 2006) (Busch et al., 2018) (Uquillas e Tonato, 2022) (Patra e Padhi,
2022)

Na ausência de modelos teóricos bem estabelecidos para explicar a relação en-
tre as variáveis macroeconômicas e o risco de crédito, uma abordagem de forma
reduzida e amplamente empregada na literatura aplicada é Wilson (1998). Nessa
literatura, o objetivo principal é aferir a vulnerabilidade de uma carteira (mercado,
crédito ou ambos) a cenários macroeconômicos adversos, ou a eventos ou choques
extremos, mas plausíveis. Segundo Schechtman e Gaglianone (2012), a possível po-
pularidade do modelo Wilson como portfólio de risco de crédito é atribuído ao fato
da característica interna das variáveis macroeconômicas afetarem o risco de crédito.
Por outro lado, Schechtman e Gaglianone (2012) também consideram um modelo
alternativo para o risco de crédito que incorpora uma tendência estocástica do in-
dicador de risco de crédito. Com isso, são realizados dois modelos e a comparação
entre eles: o modelo tradicional de Wilson, amplamente utilizado na literatura para
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analisar o risco de crédito, e um modelo de regressão quantílica, baseado em Koenker
e Xiao (2002), utilizando-se das caudas de distribuição para representar o que de
pior ainda pode acontecer ao risco de crédito condicionado a um cenário de variáveis
macroeconômicas prejudicial.

Com isso, a abordagem a ser seguida neste trabalho foi o modelo de regressão
quantílica, baseado em Schechtman e Gaglianone (2012). Essa abordagem possui
uma característica atraente para análises de estresse: a importância relativa das
variáveis macroeconômicas muda de acordo com o quantil da distribuição de risco
de crédito. Em particular, variáveis macroeconômicas que têm um pequeno efeito
relativo na mediana da distribuição podem ganhar relevância na explicação de um
quantil alto do indicador de risco de crédito. Como modelo semiparamétrico, a QR
relaxa uma suposição central de normalidade usada no modelo de Wilson, sendo a
não-normalidade mais realista para exercícios de teste de estresse.
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3 Metodologia

Este capítulo visa a explicação, passo a passo, de como o trabalho foi realizado,
começando pela extração do banco de dados e tendo um fim na construção dos
gráficos, que serão analisados posteriormente nos resultados. Para a realização deste
trabalho, foi utilizada a linguagem de programação R através do software RStudio
como ambiente de desenvolvimento.

O trabalho resumiu-se em cinco etapas, tais como a construção e manipulação
do banco de dados, os testes de verificação da estacionariedade das séries utilizadas,
o desenvolvimento dos modelos de previsão para as variáveis macroeconômicas, o
desenvolvimento dos modelos de regressão quantílica e a construção dos gráficos
através dos cenários utilizados para previsão da inadimplência.

3.1 Teste de estacionariedade
O teste de estacionariedade utilizado para verificar a presença de raiz unitária

nas séries temporais das variáveis macroeconômicas foi o teste de Dickey-Fuller au-
mentado (ADF), proposto por Dickey e Fuller (1979). O teste ADF pode incluir
um termo constante e um termo de tendência linear, ou ambos, de acordo com as
características da série temporal. A equação relevante para o teste é dada por:

∆yt = µ + δt + α · yt−1 + et,

Enquanto a hipótese nula e a hipótese alternativa do teste são:

H0 : α = 0 (presença de raiz unitária)
H1 : α < 0 (série estacionária)

Ou seja, o teste ADF com constante e tendência consiste em:

1. Estimar por MQO:

∆yt = µ + δt + α · yt−1 + β1 · ∆yt−1 + β2 · ∆yt−2 + · · · + βp · ∆yt−p + et

2. Calcular a estatística do teste:

Est. teste = α̂

d̂p(α̂)
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onde d̂p(α̂) corresponde ao desvio padrão estimado para α̂.

Dessa forma, caso a estatística de teste for menor do que τα, rejeitamos H0, onde
τα é o percentil de nível α da distribuição de Dickey-Fuller.

3.2 Modelo ARIMA
Para a realização da previsão das variáveis macroeconômicas utilizadas, o mo-

delo autorregressivo integrado de médias móveis, mais conhecido como ARIMA, foi
utilizado devido à sua ampla utilização na literatura e por ser uma metodologia
bastante conhecida na modelagem de séries temporais. Segundo Box George et al.
(1976), modelos para predição de séries temporais econômicas devem ser escolhidos
com cuidado, e os modelos ARIMA demonstraram ser particularmente úteis numa
ampla gama de situações práticas.

O modelo ARIMA é composto por três componentes principais: a parte autor-
regressiva do modelo, mais conhecida como AR, onde temos a variável regredida
em seus próprios valores defasados; a parte de integração do modelo (I), ao qual
significa a quantidade necessária de diferenciações para tornar a série estacionária;
e a parte de médias móveis do modelo, também conhecida como MA, onde a va-
riável é modelada em função dos erros defasados (Matos, 1997). Então, é possível
utilizarmos a notação ARIMA(p, d, q), onde p é a ordem da parte AR, d é a ordem
da parte de integração e q é a ordem da parte MA do modelo.

De acordo com Morettin e Toloi (2004), a equação geral do modelo ARIMA pode
ser descrita por:(

1 −
p∑

i=1
ϕi · Li

)
(1 − L)dYt = µ +

(
1 −

q∑
j=1

θj · Lj

)
et

onde:

• Yt é o valor da série temporal no tempo t;

• ϕi são os coeficientes da parte AR do modelo para cada defasagem i;

• L é o operador de defasagem;

• d é o grau de diferenciação da série;

• µ é a constante;

• θj são os coeficientes da parte MA do modelo para cada defasagem j;

• et é o termo de erro no tempo t.

3.3 Regressão Quantílica
Os modelos de regressão são extremamente úteis em estudos estatísticos pela

sua facilidade de interpretação, normalmente utilizando-se do método de mínimos
quadrados para estimar a média condicional de uma variável de interesse. Porém, o
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interesse em alguns casos pode ser outro, como a mediana ou, neste caso, os quantis
da distribuição condicional.

Com isso, o modelo utilizado foi o de regressão quantílica, desenvolvido por Ko-
enker e Bassett Jr (1978) e que permite estimar os efeitos das variáveis independentes
em diferentes quantis da distribuição condicional da variável dependente, oferecendo
uma análise mais abrangente do que a regressão linear tradicional.

A regressão quantílica pode ser formalmente expressa pela seguinte equação:

Qτ (yi|xi1, xi2, · · · , xip) = β0(τ) + xi1β1(τ) + xi2β2(τ) + · · · + xipβp(τ)

onde:

• Qτ (yi|x1,i, x2,i, · · · , xp,i) é o τ -ésimo quantil da variável dependente condicional
as variáveis independentes;

• τ representa o quantil de interesse, com 0 < τ < 1;

• βk(τ) é o coeficiente k a ser estimado para o quantil τ .

Para estimar βk(τ), minimizamos a seguinte função de perda quantílica:

min
β0(τ),...,βp(τ)

n∑
i=1

ρτ

(
yi − β0(τ) −

p∑
j=1

xijβj(τ)
)

onde:

• ρτ (u) é a função de perda quantílica definida como ρτ (u) = u(τ − I(u < 0));

• I(·) é a função indicadora que vale 1 se u < 0 e 0 caso contrário.

3.4 Construção dos cenários
O primeiro passo após a construção do banco de dados foi realizar o teste de esta-

cionariedade para as variáveis macroeconômicas utilizadas e explicadas no capítulo
4. Para todas as variáveis, foi utilizado o teste considerando apenas o intercepto, e
o critério de informação utilizado para determinar o número de defasagens foi o cri-
tério Bayesiano de Informação (BIC). A função utilizada no R foi a ur.df, disponível
na biblioteca Urca.

Com isso, foi possível realizar a estimação dos modelos de regressão quantílica.
Os modelos estimados para nossa variável dependente (inadimplência da carteira de
crédito geral) foram baseados em Schechtman e Gaglianone (2012). Foram realiza-
dos dois modelos de regressão quantílica, onde o primeiro modelo tem como variáveis
independentes as variáveis macroeconômicas e o lag de primeiro passo da inadim-
plência, e o segundo modelo têm as variáveis macroeconômicas, o lag de primeiro
passo das variáveis macroeconômicas e o lag de primeiro passo da inadimplência.

Modelo 1:

Qτ (yt|yt−1, SelicOvert, PIBt, IPCAt, desempregot, concessõest) = β0(τ) + yt−1β1(τ)
+ SelicOvertβ2(τ) + PIBtβ3(τ) + IPCAtβ4(τ) + desempregotβ5(τ)
+ concessõestβ6(τ); τ ∈ [0, 1]
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Modelo 2:

Qτ (yt|yt−1, SelicOvert, PIBt, IPCAt, desempregot, concessõest,

SelicOvert−1, PIBt−1, IPCAt−1, desempregot−1, concessõest−1) = β0(τ) + yt−1β1(τ)
+ SelicOvertβ2(τ) + PIBtβ3(τ) + IPCAtβ4(τ) + desempregotβ5(τ)
+ concessõestβ6(τ) + SelicOvert−1β7(τ) + PIBt−1β8(τ) + IPCAt−1β9(τ)
+ desempregot−1β10(τ) + concessõest−1β11(τ); τ ∈ [0, 1]

Para a construção dos modelo ARIMA para cada variável, foi utilizada a função
auto.arima disponível na biblioteca forecast. A função utiliza-se do método desen-
volvido por Hyndman e Khandakar (2008), que combina testes de raiz unitária,
minimização dos critérios de informação realizados pela função (AIC, BIC e AICc)
e o método de máxima verossimilhança para obter o melhor modelo ARIMA. Vale
ressaltar também que, devido a realização dos testes de estacionaridade, os modelos
construídos e utilizados foram apenas modelos ARMA, pois as variáveis utilizadas
não necessitaram de diferenciação.

Então, após os testes de estacionariedade utilizados para verificarmos a raiz uni-
tária das variáveis, o método de construção do modelo ARMA que nos permite
prever os valores das variáveis macroeconômicas um passo a frente e os modelos
de regressão quantílica utilizados para estimar a distribuição condicional da variá-
vel dependente com diferentes quantis (nesse caso, entre 0 e 1), para realizarmos
uma análise de estresse na variável de inadimplência de crédito geral, foi necessário
executar a construção de cenários de estresse para as variáveis macroeconômicas
utilizadas no modelo de regressão quantílica.

Em Schechtman e Gaglianone (2012), é realizada uma construção de cenários
em um horizonte de tempo de H = 1 até H = 4 para as variáveis macroeconômicas
de interesse. Schechtman e Gaglianone (2012) também realizam um modelo VAR
para as variáveis macroeconômicas e utilizam-se das últimas observações disponí-
veis, assim como a soma ou subtração de 1, 2 ou 3 desvios padrões das estimações
para construção dos cenários. Para nosso trabalho, a construção dos cenários é para
apenas um passo frente (H = 1), e utiliza-se também de 1, 2 ou 3 desvios padrões,
calculados na estimação dos modelos ARMA já citados e que serão detalhados pos-
teriormente na seção 4.2. Com isso, os cenários construídos foram:

• Cenário sem estresse: previsão obtida através do modelo ARMA é utilizada
na regressão quantílica sem a soma ou subtração de desvio padrão;

• Cenário 1: previsão obtida através do modelo ARMA é utilizada na regressão
quantílica com a soma ou subtração de 1 desvio padrão;

• Cenário 2: previsão obtida através do modelo ARMA é utilizada na regressão
quantílica sem a soma ou subtração de 2 desvios padrões;

• Cenário 3: previsão obtida através do modelo ARMA é utilizada na regressão
quantílica sem a soma ou subtração de 3 desvios padrões;

Então, para o cálculo dos cenários, foi realizada uma simulação com 2000 valores
da regressão quantílica para os dois modelos com τ ∼ U(0, 1) com o valor de previsão
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de H = 1 sem a adição ou subtração de desvio padrão, ou adicionado ou subtraído
por um, dois ou três desvios padrões, dado o coeficiente de cada variável, para
analisarmos o efeito das variáveis estressadas na variável dependente. Quando o
coeficiente da variável no modelo de regressão era negativo, o desvio padrão era
subtraído. Quando o coeficiente da variável no modelo era positivo, o desvio padrão
era adicionado.

Os modelos com cenários construídos foram:

• Modelo multivariado: adição ou subtração de um, dois ou três desvios
padrões de H = 1 para todas as variáveis macroeconômicas do modelo;

• Modelo com cenários para Selic/Over: adição ou subtração de um, dois
ou três desvios padrões para a previsão de H = 1 da taxa de crescimento
Selic/Over mensal;

• Modelo com cenários para o PIB: adição ou subtração de um, dois ou
três desvios padrões para a previsão de H = 1 da taxa de crescimento do PIB
mensal;

• Modelo com cenários para IPCA: adição ou subtração de um, dois ou três
desvios padrões para a previsão de H = 1 da taxa de crescimento do IPCA
mensal;

• Modelo com cenários para desemprego: adição ou subtração de um, dois
ou três desvios padrões para a previsão de H = 1 da taxa de crescimento de
desemprego mensal;

• Modelo com cenários para concessões: adição ou subtração de um, dois
ou três desvios padrões para a previsão de H = 1 da taxa de crescimento de
concessões mensal;

Com isso, a previsão dos modelos ARMA aplicada a regressão quantílica no
exercício de simulação permite a construção da distribuição da variável dependente
condicional às variáveis independentes, utilizando diferentes cenários de estresse.
Para analisarmos como os cenários de estresse afetam a taxa de inadimplência geral,
foi calculada a função de distribuição empírica (ECDF) dos valores preditos para a
inadimplência em cada um desses cenários. A ECDF será explicada posteriormente
para melhor entendimento na seção 5.
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4 Banco de dados

4.1 Construção e manipulação
Para a construção do banco de dados, foram utilizadas as variáveis macroeconô-

micas iniciais, provindas de IPEADATA (2023): taxa de juros Over/Selic acumulada
no mês, a taxa de variação do IPCA (Índice Nacional de Preços ao Consumidor am-
plo), a variação em % no período anterior do PIB (Produto Interno Bruto) brasileiro
deflacionado pela taxa IGP-DI, a variação em % no período anterior de concessões
de crédito também deflacionada pela taxa IGP-DI, e a inadimplência da carteira de
crédito geral. A fonte para todas as variáveis é o Banco Central do Brasil (BACEN),
exceto pela taxa de variação do IPCA, provinda do Instituto Brasileiro de Geogra-
fia e Estatística (IBGE). Também foi utilizada a taxa de desocupação brasileira
das pessoas de 14 anos ou mais, retiradas de estimativas realizadas em Lameiras e
Hecksher (2023).

Estes dados foram extraídos de forma mensal, a partir de janeiro de 2012 até
setembro de 2023, totalizando 141 linhas. A data inicial escolhida foi devido à dis-
ponibilidade dos dados, uma vez que a taxa de desemprego utilizada atualmente no
país começou no mesmo período citado. Também é válido ressaltar algumas mudan-
ças após a construção, como a utilização do logaritmo da taxa de juros Selic/Over e
o logaritmo da taxa de desocupação. Também, conforme Schechtman e Gaglianone
(2012), foi aplicada uma transformação logito na taxa de inadimplência da carteira
de crédito geral para a realização dos modelos, uma vez que a transformação é co-
mum para lidar com proporções e ajudando na linearização de relações, estabilização
de variâncias e persistência da série.

Estas variáveis macroeconômicas foram escolhidas pois capturam diferentes as-
pectos da saúde econômica e financeira de um país: a taxa Selic/Over é a principal
taxa de juros da economia brasileira e influencia diretamente o custo de crédito; o
PIB é um indicador fundamental da atividade econômica; o IPCA mede a inflação
de um país; a taxa de desemprego serve como um indicador direto da situação do
mercado de trabalho; e a concessão de créditos está ligada à disponibilidade de fi-
nanciamento na economia. (Bernanke e Gertler, 1995) (Mankiw, 2014) (Friedman,
1963) (Nickell e Layard, 1999) (Rajan, 1994)

Com isso, seguiu-se a análise descritiva dos dados e possível manipulação de-
vido a alguma série apresentar não estacionariedade. Abaixo, temos os gráficos das
variáveis macroeconômicas em função do tempo:
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(a) Selic/Over (b) PIB

(c) IPCA (d) logito(Inadimplência)

(e) Desemprego (f) Concessões

Figura 4.1: Variáveis macroeconômicas iniciais em função do tempo
Fonte: Autor.

Analisando pelos gráficos, temos que as séries do PIB, IPCA e concessões de
crédito apresentam um comportamento estacionário, enquanto as séries temporais
da taxa Selic/Over, desemprego e o logito da inadimplência apresentam um com-
portamento não estacionário. Para confirmarmos essas suposições, foram realizados
os testes ADF descritos anteriormente em para cada uma das séries:
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Tabela 4.1: Testes ADF para as variáveis macreconômicas utilizadas

Variáveis Estatística ADF
Selic/Over -0.8497

PIB -13.0966
IPCA -5.1234

Desemprego -0.9601
Concessões -17.5614

Inadimplência -1.5787
Fonte: Autor.

Tabela 4.2: Valores críticos para o teste ADF

p-valor Valor
0.01 -3.46
0.05 -2.88
0.10 -2.57

Fonte: Autor.

Ao analisarmos estes valores, podemos ver que as variáveis Selic/Over, desem-
prego e inadimplência não rejeitam a hipótese nula de raiz unitária, ou seja, não são
séries estacionárias. Para estas séries, foi necessário realizar a primeira diferença,
mudando a interpretação das séries (taxa de crescimento mensal da taxa Selic/Over
acumulada no mês, taxa de crescimento da desocupação mensal e taxa de cresci-
mento da inadimplência geral). Com isso, foram realizados os gráficos das primeiras
diferenças das séries temporais e o teste ADF para analisarmos a estacionariedade
das séries:
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(a) Selic/Over (b) Desemprego

(c) logito(Inadimplência)

Figura 4.2: Variáveis macroeconômicas diferenciadas em função do tempo
Fonte: Autor.

Tabela 4.3: Testes ADF para as variáveis macreconômicas diferenciadas utilizadas

Variáveis (1ª diferença) Estatística ADF
Selic/Over -7.8356

Desemprego -7.3938
Inadimplência -7.2799

Fonte: Autor.

Ao analisarmos os gráficos e a estatística de teste, rejeitamos a hipótese nula de
raiz unitária da primeira diferença das séries analisadas. Então, o nosso banco de
dados utilizado ao longo de todo o estudo segue como:

• Selic/Over: taxa de crescimento mensal acumulada no mês;

• PIB: taxa de crescimento mensal deflacionado pela taxa IGP-DI;

• IPCA: taxa de crescimento mensal;

• Desemprego: taxa de crescimento mensal (pessoas de 14 anos ou mais);

• Concessões: taxa de crescimento mensal deflacionado pela taxa IGP-DI;

• Inadimplência: taxa de crescimento do logito da carteira de crédito geral.
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4.2 Previsão
Para o cálculo da previsão, foi necessário estimar os modelos ARMA para as

variáveis macroeconômicas, através da função auto.arima, citada na seção 3.4. Com
isso, os modelos finais para cada uma das variáveis utilizadas foram:

• Selic/Over: ARMA(3, 1) com média 0;

• PIB: ARMA(1, 2) com média 0;

• IPCA: AR(1) com média diferente de 0;

• Desemprego: ARMA(1, 2) com média 0;

• Concessões: ARMA(2, 2) com média diferente de 0.

Após a estimação dos modelos, foi realizado o cálculo da previsão para H = 1 dos
modelos estimados. Para isso, foi utilizada a função forecast, da biblioteca forecast.
Então, foi possível estimar os valores de previsão para H = 1 de cada uma das
variáveis macroeconômicas, junto ao seu desvio padrão:

Tabela 4.4: Previsão para H = 1 das variáveis macroeconômicas independentes
utilizadas

Variáveis Média (desvio padrão)
Selic/Over 0.083 (0.10093)

PIB 0.656 (3.46505)
IPCA 0.351 (0.31705)

Desemprego -0.0097 (0.031491)
Concessões 0.729 (6.41513)

Fonte: Autor.
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5 Resultados

Os gráficos a seguir apresentam a estimativa da densidade da taxa de inadimplên-
cia referente a cada um dos dois modelos e a cada cenário de estresse macroeconômico
considerado. Para isso, como dito anteriormente, foi necessário estimar os modelos
de regressão quantílica através da simulação de 2000 valores com τ ∼ U(0, 1).

Abaixo, temos a densidade com os cenários para todas as variáveis estressadas
(modelo multivariado) em ambos os modelos de regressão quantílica:

Figura 5.1: Densidade estimada por modelo - cenários multivariados
Fonte: Autor.

Analisando os resultados demonstrados, a figura 5.1 apresenta que para o modelo
multivariado, para qualquer uma das regressões quantílicas, os valores de taxa de
inadimplência da carteira de crédito geral tendem a uma maior densidade para
valores maiores. Essa afirmação é fortificada pela média das curvas do modelo 1,
por exemplo: 3.44 para o cenário sem estresse, 3.52 para o cenário 1, 3.62 para o
cenário 2 e 3.74 para o cenário 3.

Então, a seguir, temos os gráficos para todos os modelos realizados com estresse
em apenas uma variável, dividido por cenários, em ambos os modelos de regressão
quantílica:
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Figura 5.2: Densidade estimada por modelo - cenários para Selic/Over
Fonte: Autor.

Figura 5.3: Densidade estimada por modelo - cenários para PIB
Fonte: Autor.

Figura 5.4: Densidade estimada por modelo - cenários para IPCA
Fonte: Autor.

TESTE



27

Figura 5.5: Densidade estimada por modelo - cenários para desemprego
Fonte: Autor.

Figura 5.6: Densidade estimada por modelo - cenários para concessões
Fonte: Autor.

Analisando as densidades estimadas, podemos ver que as variáveis com maior
diferença entre os diferentes cenários com estresse são a Selic/Over e a concessão
de crédito, enquanto as outras variáveis não apresentam um comportamento tão
diferente em relação a cada um dos cenários. É válido ressaltar que essa diferença é
relativa, uma vez que estamos comparando a mesma variável dentro do modelo para
possíveis cenários de estresse.

Após os gráficos de densidade para cada um dos modelos e cenários, foi estimada
a curva ECDF referente a cada um dos cenários nos modelos de regressão quantílica
realizados. Nesse caso, a curva nos ajuda a estimar qual a probabilidade em que
uma taxa de inadimplência da carteira de crédito geral seja menor ou igual a um
determinado valor, sem considerarmos uma distribuição paramétrica para os dados.

Em seguida, temos os gráficos para os três cenários realizados no modelo 1,
divididos pelos cenários construídos para cada variável, para o modelo multivariado
e para o cenário sem estresse:
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Figura 5.7: ECDF estimada por cenários - Modelo 1
Fonte: Autor.

Para os três cenários do modelo 1, podemos ver que sempre há um aumento do
modelo multivariado em relação aos outros modelos. Analisando os valores, temos:

• Modelo multivariado: para o cenário 1, 95% das estimativas de taxa de ina-
dimplência são menores ou iguais a 3.7. Para o cenário 2, 95% das estimativas
de taxa de inadimplência são menores ou iguais a 3.78. E para o cenário 3,
95% das estimativas de taxa de inadimplência são menores ou iguais a 3.89.
Essa tendência de crescimento dos valores nos indica um aumento da taxa de
inadimplência em função dos cenários de estresse para as variáveis macroe-
conômicas.

É possível realizar também uma comparação no mesmo cenário entre diferentes
variáveis macroeconômicas. Por exemplo, para o modelo 1 no cenário 1, o modelo
de regressão quantílica sem estresse nos diz que em 95% das estimativas da taxa de
inadimplência são menores ou iguais a 3.65, enquanto que o cenário 1 para o modelo
da Selic/Over nos diz que em 95% das estimativas da taxa de inadimplência são me-
nores ou iguais a 3.67, e como havíamos dito anteriormente, o modelo multivariado
apresenta um valor máximo igual a 3.7 em 95% dos casos.

Analisando os gráficos, um possível padrão a se observar é que, relacionando as
curvas ECDF com as densidades estimadas, identifica-se que o modelo multivariado
sempre tem uma tendência de valores um pouco maior que os outros modelos. Tam-
bém é possível notar que, dentre os modelos com variação em apenas uma variável
macroeconômica comparadas ao modelo sem estresse, as variáveis Selic/Over e con-
cessão de crédito se destacam como aquelas que mais impactam a inadimplência,
gerando mais estresse econômico.
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Em seguida, temos o segundo modelo de regressão quantílica realizado para cada
um dos cenários, e estratificado pelas variáveis macroeconômicas:

Figura 5.8: ECDF estimada por cenários - Modelo 2
Fonte: Autor.

Comparando os modelos, é possível analisarmos que, utilizando como exemplo
o modelo 1 e multivariado para o cenário 3, em 95% dos casos, este apresenta uma
taxa de inadimplência menor ou igual a 3.89, enquanto o modelo 2 e multivariado
para o cenário 3 apresenta uma taxa menor ou igual a 3.98. Com isso, vemos que
houve um aumento relativo da inadimplência de aproximadamente 2.31% do modelo
2 em relação ao modelo 1.
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6 Conclusão

Este trabalho estimou dois modelos de regressão quantílica utilizando cenários de
estresse através de previsões calculadas para cada uma das variáveis macroeconô-
micas. A primeira parte do trabalho utilizou de modelos ARMA para tratarmos
com as variáveis macroeconômicas e explorar as predições que estas variáveis podem
proporcionar, dependendo apenas delas mesmas. A segunda parte utilizou-se de
um modelo de regressão quantílica utilizando estas previsões e também os cenários
construídos para analisarmos o efeito destas variáveis na taxa de inadimplência de
crédito geral. Com os resultados, foi possível analisarmos que o modelo multivariado
onde os cenários são utilizados em todas as variáveis apresenta maiores valores em
relação aos outros modelos, seguido pelo modelo onde apenas o cenário da variável
Selic/Over é utilizado e do modelo onde apenas o cenário da variável de concessões
de crédito é utilizado. Isso corrobora parcialmente com o que Schechtman e Gagli-
anone (2012) apresenta, onde os modelos multivariados tem valores maiores, porém
o cenário para algumas variáveis como o desemprego e o PIB são piores em relação
a taxa de inadimplência com os resultados obtidos.

É possível notar também que, considerando uma relação entre os modelos, o mo-
delo 2, que considera tanto a previsão estimada como o primeiro passo para trás das
variáveis macroeconômicas no modelo de regressão quantílica, apresentou maiores
valores de taxa de inadimplência comparados ao modelo 1, que utiliza apenas as
previsões das variáveis macroeconômicas. Uma possível hipótese para estes resulta-
dos é de que a incorporação de informações adicionais sobre o passado das variáveis
macreconômicas pode melhorar a capacidade preditiva do modelo de regressão.

Uma das possíveis limitações para este trabalho é que não é possível afirmar-
mos que existe uma diferença significativa entre os modelos, uma vez que não há
nenhum teste estatístico realizado para testarmos a diferença dos resultados. Então,
o trabalho aponta apenas possíveis interpretações dos resultados, dado que temos
uma diferença entre os valores estimados pelos modelos, mas não é possível calcular
a significância desta diferença. Esta limitação se deve ao fato de que nessa litera-
tura, não é comum a utilização de testes estatísticos para apresentar se há diferença
significativa entre os resultados.

Outra possível limitação é de que nas principais literaturas, a predição calculada
para as variáveis macroeconômicas utiliza-se de um modelo vetorial autorregressivo
(VAR) ao invés do modelo ARMA utilizado para cada uma das variáveis. O modelo
VAR poderia fornecer uma abordagem mais robusta e abrangente para analisar e
prever variáveis macroeconômicas, pois consegue capturar interações entre as variá-
veis e estudar a causalidade e o impacto de choques.
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Uma possível contribuição prática deste trabalho é considerar a influência de
cenários macroeconômicos na taxa de inadimplência geral de crédito em um país.
Isto ajuda na projeção econômica nacional, onde as variáveis que definem a situação
econômica influenciam completamente na situação de crédito.
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