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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo estimar um modelo economeétrico de séries
temporais a fim de prever o comportamento da Taxa de Inadimpléncia de uma
Carteira de Crédito Pessoal de uma instituigao financeira com atuacéo nacional
e, também, analisar se as varidveis macroecondmicas selecionadas estao
correlacionadas a essa Taxa de Inadimpléncia. Apds a estimacdo de modelos
ARIMA, foi selecionado o que apresentou o menor erro, para, assim, ser utilizado
na realizagdo da previsdo. Para estudar a correlagdo entre as séries de dados
foi utilizado o teste de Johansen, no qual duas das séries apresentaram

correlagdo com a Taxa de Inadimpléncia.

Palavras-chave: Taxa de Inadimpléncia, previsdo, modelo ARIMA, teste de

Johansen.



ABSTRACT

The present work aims to estimate an econometric model of time series in order
to predict the behavior of the Default Rate of a Personal Loan Portfolio of a
financial institution with national performance and also to analyze if the selected
macroeconomic variables are correlated to the Default Rate. After the estimation
of ARIMA models, the one that presented the lowest error was selected to be
used in the forecasting. To study the correlation between the data series, the
Johansen test was used, in which two of the series presented a correlation with
the Default Rate.

Key words: Default Rate, forecast, ARIMA model, Johansen test.
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1 INTRODUGAO

A inadimpléncia é inerente a concessdo de crédito, por isso sua
mensuragao € tao importante e se tornou fundamental para empresas inseridas
no sistema financeiro. Uma correta avaliagdo dos riscos de crédito em seus
diversos aspectos como aprovacao, precificacdo e avaliacdo de garantias e
provisionamento podem aumentar os lucros e garantir, assim, a perpetuidade da
instituicao (Zaniboni, 2013).

Segundo Silva (1997), para um banco, que tem como atividade principal
a intermediagéo financeira, conceder crédito “consiste em colocar a disposicéo
do cliente (tomador de recursos) certo valor sob a forma de empréstimo ou
financiamento, mediante uma promessa de pagamento numa data futura”. A
inadimpléncia pode ser definida, portanto, como o ndo pagamento desse
compromisso firmado entre as partes até a data estipulada (Peixoto, 2009).

Com a criagdo do Acordo de Capital de Basiléia em 1988 e suas duas
préximas versdes, datadas de 2004 e 2010 respectivamente, fica evidente a
preocupacgao dos bancos centrais internacionais com a gestao do risco de crédito
do sistema financeiro (Segala, 2017). O primeiro acordo contém a
recomendacgao de padrées minimos de requerimento de capital, motivados pela
deterioragdo dos indices de capital dos bancos na década de 80. Atualmente,
em sua terceira versao, o acordo visa tornar o sistema financeiro mais resiliente,
reduzir custos de crises bancarias e amparar o crescimento sustentavel (Fonte:
Banco Central).

A taxa de inadimpléncia é a medida mais comum para a mensuracéo do
risco de crédito, assim, sua previsdo é fundamental para a formulagdo de
politicas de crédito e posterior decisées sobre como controla-la para, assim,
obter a maximizagao do lucro das instituicdes (Segala, 2017).

Apo6s a crise econdmica de 2009 no histérico recente, entender como os
fatores macroeconémicos atingem a estabilidade financeira de um pais, e como
podem impactar o risco de crédito de uma empresa tornou-se foco de iniimeras
pesquisas nos ultimos anos. Oscilagbes como queda na taxa de crescimento
econdmico ou aumento nas taxas de inflagdo, taxa de juros ou taxa de
desemprego podem ocasionar crises em instituicdes financeiras (Bedin, 2015).

Estudos sobre inadimpléncia com diversas classes de modelos tém sido
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propostos para mensurar e prever o risco de crédito e como ele evolui ao longo
do ciclo econémico (Segala, 2017).

Os dois principais objetivos deste trabalho sao estimar um modelo ARIMA
para realizagdo de previsdo do comportamento de uma série temporal de Taxa
de Inadimpléncia e, analisar como as variaveis macroecondmicas de Taxa de
Desemprego, IPCA e SELIC estéo cointegradas com a Taxa de Inadimpléncia.

Incluindo esta introdugédo, este trabalho esta dividido em cinco partes
principais. Primeiramente, sdo descritos os conceitos da metodologia utilizada.
Em seguida, uma breve explicagéo sobre as séries de dados contempladas no
estudo. Os resultados s&o discutidos na segdo seguinte. E, por ultimo, a
concluséo do trabalho.




2 METODOLOGIA

A seguir serdo apresentadas as variaveis estudadas e a metodologia
utilizada para a construgdo da previsdo do comportamento da Taxa de
Inadimpléncia de uma carteira de crédito pessoal utilizando modelo de séries
temporais (ARIMA) e como algumas varidveis macroeconémicas selecionadas

estao correlacionadas através do teste de Johansen.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Série temporal pode ser definida como um conjunto de observagdes de
uma variavel aleatéria coletadas sequencialmente ao longo do tempo por um
periodo determinado, onde observagdes vizinhas sdo dependentes entre si e seu
estudo consiste em analisar e modelar esta dependéncia (Ballini, 2000). O
resuitado deste modelo é a obtencdo de uma estimativa ou projecdo para os
valores futuros, sendo possivel o estudo da tendéncia do fenémeno, que pode
crescer, diminuir, permanecer estavel ou até mesmo se mostrar sazonal no
periodo analisado (Garber, 1995).

Morettin e Toloi (2006) denotam como Z(t), onde Z é o valor da variavel
no tempo t, e seu conjunto de dados de série temporal € descrito por Z(t,),...,Z(tn)

que sao os valores observados nos instantes t;,...,tn.

2.1.1 SERIES ESTACIONARIAS

Uma série temporal é classificada como estacionaria quando sua média e
variancia ndo mudam ao longo do tempo (Segala, 2017) e quando o valor da
covariancia depende apenas da defasagem entre dois periodos de tempo (Sato,
2013).

Para medir a estacionaridade de uma série é possivel utilizar analise
grafica, analise do correlograma das fungdes de autocorrelagio e teste de raiz
unitaria (Zaniboni, 2013).

2.1.1.1 AUTOCORRELACAO E AUTOCORRELAGAO PARCIAL



Utilizada para promover a identificacdo de sazonalidade, ciclos e demais
padrées de uma série temporal, o principal objetivo da fungio de autocorrelacao
é verificar se os valores atuais da série dependem dos valores passados dessa
mesma (Zaniboni, 2013).

A fungéo de autocorrelagéo parcial permite avaliar o grau de correlagao
do valor da observacao atual de uma série com seus valores anteriores enquanto

os demais valores s&o mantidos constantes (Sato, 2013).

2.1.1.2 RAIZ UNITARIA

Os testes de raiz unitaria sdo utilizados para a verificagdo da
estacionariedade de uma série temporal. O teste faz-se necessario pois, quando
a série nao é estacionaria, sua utilizagao pode resultar em regressdes espurias,
ou seja, o resultado dos testes e suas previsdes tornam-se nao confidveis e sem
validade (Peixoto, 2009). Neste trabalho é utilizado o teste de raiz unitaria KPSS.

O KPSS, teste proposto em 1992 por Kwiatkowski, Phillips, Schimidt e
Shin, baseado em modelos estruturais de séries de tempo, testa a hipétese nula
de que a inovagdo de um passeio aleatério ndo tem variabilidade contra a
alternativa de que a variancia do choque é positiva (Ribeiro, 2013). A hipétese
nula do teste estabelece que a séria é estacionaria, e, assim, nao possui raiz
unitaria (Reimbold et al, 2017). Este teste difere dos demais, pois para que a
série seja estacionaria, deve-se aceitar a hipotese nula.

O teste pode ser formalizado pela seguinte expressao (Cunha, 2005):

Yt - 6Xt + ut (1)

onde Y; corresponde a variavel para a qual sera analisada a estacionariedade e

X; a variavel exégena. O teste estatistico LM (Maximoverossimilhancga) é

baseado nos residuos advindos da equagdo (1), pode ser descrito pelas

equacbes (2) e (3).

S(t)?
LM = 2508 @
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S(t) = 27t~=1 Uy (3)

onde f corresponde & estimativa do erro da variancia dessa regresséo e S(t)

a funco de residuos cumulativa.

2.2 MODELO ARIMA

Conhecido também como modelo de Box-Jenkins, o modelo ARIMA foi
desenvolvido em 1970 por George Box e Gwilym Jenkins utilizando uma
abordagem matematica para tentar descrever mudangas numa série temporal.
E constituido por um processo autoregressivo (AR) integrado () de médias
moveis (MA). O modelo visa, através do ajuste dos valores observados, reduzir
para proximo de zero a diferenca dos valores produzidos no modelo e os valores
observados (Sato, 2013).

Resumidamente, a modelagem ARIMA consiste em 4 etapas:
identificac&o, estimag&o, verificagdo e previsdo do modelo (Souza, 2011). A
primeira etapa visa descobrir qual dos modelos Box-Jenkins melhor descreve o
comportamento da série em estudo. A identificagdo do modelo a ser estimado
ocorre através das fungbes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelgdo parcial
(PACF).

Na segunda etapa, sdo estimados os pardmetros dos componentes
autoregressivos e de meédias moveis. Na etapa de verificacdo, é necessario
comprovar se o modelo selecionado € o mais adequado para o objetivo da
modelagem. Para isso, verifica-se o comportamento dos residuos do modelo.
Caso sejam estimativas do ruido branco, ou seja, se o comportamento for
aleatério e néo significante, o modelo pode ser considerado adequado. Apés a
obtengdo de um modelo satisfatério, a Gltima etapa consiste em realizar
previsbes que é, também, o objetivo principal da metodologia (Castro et al,
2009).
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Figura 1 - Fases modelo Box-Jenkings.
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Fonte: Sato, 2013

O processo autoregressivo integrado médias méveis ou ARIMA (p,d,q) &

apresentado pelas seguintes expressées:

Yt = ¢Yt—1 + -+ (pth_p + &t + Hlyt—l + e 4 Hqgt—l (4)

?(B)Y; = 6(B)¢, (5)

Na maioria dos casos, uma a duas diferencas sao suficientes para ajustar
a nao-estacionaridade original da série (Zaniboni, 2013). Neste trabalho, foram
testados varios parametros do modelo ARIMA, variando os parametros AR(p) e
MA(g) dado o parametro de diferenciagdo. Foi selecionado o modelo com a

menor soma dos quadrados do erro para o periodo analisado.

2.3 TESTE DE COINTEGRAGAO DE JOHANSEN

Dados de séries temporais tendem a ser n3o estacionarios, assim, ordem
de integragdo ou cointegracdo das variaveis torna-se importante. A ordem de
integracdo é o numero de vezes que uma série temporal deve ser diferenciada
para torna-la estacionaria. Muita séries temporais econdmicas parecem ser
integradas de ordem um, I(1), precisando ser diferenciadas uma vez para que se
tornem estacionarias. Neste caso, elas possuem uma raiz unitaria. Contudo,
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pode acontecer que condigdes de equilibrio ou de arbitragem implicam que
certas combinagdes lineares de varidveis sao estacionarias, 1(0). Se este for o
caso, as variaveis sao ditas cointegradas (Smith, 2000).

O metodo foi desenvolvido por Johansen (1988) e Johansen e Juselius
(1990) para avaliagdo das relagbes de longo prazo de duas ou mais séries
temporais. Ele aplica o procedimento de maxima verossimilhanca para
determinar a presencga de vetores de cointegragdo em um conjunto de séries
temporais nao-estacionarias. A hipétese nula & que n&o existe cointegragao
entre elas (An et al, 2010).

A verificag@o pode ser feita através de dois testes propostos pelo préprio
autor: o teste do maximo autovalor e o teste do traco. Para o presente trabalho
foi utilizado o Ultimo. Neste teste, para determinar os niimeros de vetores de
cointegragéo, Johansen e Juselius (1990) apresentaram a equacao (4).

Arace@) = =T Y0 In(1—14;) ©®)

onde Ai representa os valores estimados para as raizes caracteristicas e T o
nimero de observagdes. A hipétese nula do teste de trago é de que o numero

de vetores de cointegracédo € menor ou igual a 7, enquanto a hipotese alternativa

€ de que o nimero de vetores de cointegragéo é maior do que 7 (Caldeira et al,

2016).
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3 DADOS UTILIZADOS

A taxa de inadimpléncia utilizada neste trabalho é referente a Carteira de
Crédito Pessoal de uma instituicao financeira com atuagio nacional. A série &
mensal contemplando o periodo de janeiro de 2016 a agosto de 2018, totalizando
32 observacdes. As variaveis macroecondmicas escolhidas foram a taxa de
desemprego, a taxa de inflagdo (IPCA) e a taxa de juros (SELIC) considerando
0 mesmo periodo dos demais dados.

Todos os testes e modelagem foram feitas no Software R Studio.

3.1 SELIC

A taxa SELIC é a taxa basica da economia no Brasil. E a taxa média
ajustada dos financiamentos diarios apurados no Sistema Especial de
Liquidag&o e Custédia (SELIC) para titulos Federais (Fonte: Banco Central).
Fixada pelo Banco Central em cada reunido do Comité de Politica Monetaria
(COPOM), as taxas de juros cobradas pelo mercado s&o balizadas por essa taxa,
por isso ela € de vital importancia para a economia. Devido a isso, quando ocorre
elevagéo na taxa SELIC ocorre, também, uma alta nas taxas de juros, diminuindo

0 acesso ao crédito e o aumento do endividamento (Peixoto, 2009).

3.2 IPCA

IPCA, disponibilizado pelo IBGE, ¢ o indice de precos oficial definido pelo
Conselho Monetario Nacional para o regime de metas para a inflagdo. Esse
indice calcula a variagado de pregos entre dois periodos nos bens consumidos
por familias com renda de 1 a 40 salarios minimos, em nove regibes
metropolitanas brasileiras (Mendonga, 2007).
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4 RESULTADOS

Conforme ja explicado nos itens anteriores, a primeira fase de estimacdo
de um modelo ARIMA é a avaliagio das caracteristicas da série temporal. Na
Figura 2 é representada a evolugédo da série da taxa de inadimpléncia para o
periodo de ajuste, de jan/16 a maio/18 somando 29 observagoes, e o periodo de
validagao, de jun/18 a ago/18 somando 3 observacdes.

Realizou-se, em seguida, o teste KPSS para verificar a estacionaridade
da taxa de inadimpléncia. Como o valor do teste, 0,9302, é superior ao valor
critico com 95% de significancia (0,463), pode-se concluir que existe raiz unitéria
na série, conforme a Tabela 1. As fungbes de autocorrelagao (ACF) e
autocorrelagao parcial (PACF) estdo evidenciadas na Figura 2, onde pode-se
observar que seus coeficientes ndo diminuem rapidamente para zero quando o
valor de /ags (k) aumenta, e alguns valores ultrapassam os niveis de controle,

representado pelas linhas pontilhadas presentes nos graficos.

Tabela 1 - Teste KPSS para a série Taxa de Inadimpléncia.

Teste de Raiz Unitéria KPSS
Resultado Teste - Taxa de Inadimpléncia
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,9302
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Figura 2 - ACF e PACF da série Taxa de Inadimpléncia.
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Tomando a primeira diferenca para a série e refazendo o teste KPSS, com
o resultado mostrado na Tabela 2, como o valor de 0,318 do teste, agora, é
inferior ao valor de 0,463 critico a 95%, é suficiente tomar a primeira diferenca
para eliminar a presenca de raiz unitaria. A Figura 3 mostra as fungdes ACF e
PACF da primeira diferenca da série, onde conclui-se que os coeficientes
diminuem rapidamente para zero quando se aumenta o valor de lags (k) e seus
valores ndo ultrapassam os niveis de controle, confirmando a remog¢do da
autocorrelacao.

Tabela 2 - Teste KPSS para a 12 diferenga da série Taxa de Inadimpléncia

Teste de Raiz Unitaria KPSS
Resultado Teste - Taxa de Inadimpléncia (12 diferenca)
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,318
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Figura 3 - ACF e PACF da 12 diferenca da série Taxa de Inadimpléncia.
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Apos o teste KPSS, foi estimado os parametros de modelos ARIMA (p, d,

q),onde p,q=0, ..., 3, exceto para p = q = 0 e, ao final, obtém-se 15 modelos.

Tabela 3 - Teste AIC para os Modelos ARIMA (p,d,q)

Modelo AIC
1 ARIMA(0,1,1) -146,6
2 ARIMA(0,1,2) -151,0
3 ARIMA(0,1,3) -151,0
4  ARIMA(1,1,0) -151,7
5 ARIMA(1,1,1) -152,2
6 ARIMA(1,1,2) -151,1
7 ARIMA(1,1,3) -149,1
8  ARIMA(2,1,0) -153,2
9 ARIMA(2,1,1) -151,3
10 ARIMA(2,1,2) -149,3
11 ARIMA(2,1,3) -147,8
12 ARIMA(3,1,0) -151,3
13 ARIMA(3,1,1) -149,3
14 ARIMA(3,1,2) -147,3
15 ARIMA(3,1,3) -149,3
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O modelo escolhido para a realizagdo da previsdo da série da taxa de
inadimpléncia foi o ARIMA(2,1,0) pois apresenta o menor erro segundo o critério
AIC (-153,2 conforme Tabela 3).

A equagéao do modelo ARIMA selecionado pode ser descrita, através dos

coeficientes resultantes, conforme a equacéo (7).
YYA-LA—-PxL—D x[*) = ¢ (7)

onde L € o operador atraso e ®; = 0,3828 e P, =0,3794.

Em seguida o modelo selecionado foi rodado e comparado com as
observagées reais. O resultado pode ser visto na Figura 4, e as fungdes de ACF
e PACF podem ser observadas na Figura 5. Aqui, pode-se concluir que nao ha
autocorrelagéo, pois os coeficientes diminuem rapidamente para zero quando se

aumenta o valor de /ags (k) e seus valores n&o ultrapassam os niveis de controle.

Figura 4 - Previs&o utilizando o modelo ARIMA(2,1,0).

Forecasts from ARIMA(2,1,0)

000 010 020 030
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Figura 5 - ACF e PACF do modelo ARIMA(2,1,0).
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Para a segunda parte da andlise, na qual foram testadas como as
variaveis macroecondémicas (SELIC, IPCA e Taxa de Desemprego) sao
cointegradas com a taxa de inadimpléncia, utilizou-se, novamente, o teste KPSS
para analisar a presencga de raiz unitaria. Para a taxa de inadimpléncia o teste ja
foi realizado.

Para todas as trés séries macroeconémicas selecionadas, foram
realizadas as fungdes de autocorrelagéo (ACF) e autocorrelagéo parcial (PACF),
bem como o teste KPSS.

Na Figura 6, observa-se as ACF e PACF da primeira série analisada,
IPCA. Como os coeficientes ultrapassam os valores de controle, e ndo diminuem
rapidamente para zero, pode-se concluir que ha correlacédo entre os dados
observados. Fato corroborado pela realizagéo do teste KPSS (Tabela 4), onde o
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valor do teste estatistico foi de 0,9895, sendo superior ao valor critico de 0,463

a 95% de confianga, confirmando, assim, presenca de raiz unitaria.

Figura 6 - ACF e PACF da série IPCA.
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Tabela 4 - Teste KPSS da série IPCA.

Teste de Raiz Unitaria KPSS
Resultado Teste - IPCA
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,9895
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A segunda série de dados analisada foi a SELIC. Na Figura 6, observa-se
as suas ACF e PACF. Como para esta série, também, os coeficientes
ultrapassam os valores de controle, e n&o diminuem rapidamente para zero,
pode-se concluir que ha correlago entre os dados observados. Através da
realizagc&o do teste KPSS, com os resultados demonstrados na Figura 11, onde
o valor do teste estatistico foi de 0,9655, sendo superior ao valor critico de 0,463
a 95% de confianga, se confirma, assim, presenga de raiz unitaria.

Figura 7 — ACF e PACF da série SELIC.
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Tabela 52 - Teste KPSS da série SELIC

Teste de Raiz Unitdria KPSS
Resultado Teste - SELIC
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,9655
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A Taxa de Desemprego foi a ultima série de dados macroecondmica
analisada. Na Figura 8, observa-se as suas fungdes ACF e PACF. Para esta
série, também, os coeficientes ultrapassam os valores de controle, e nao
diminuem rapidamente para zero conforme os valores de k (lags) aumentam,
conclui-se que ha correlagdo entre os dados observados.

Confirma-se pelo teste KPSS, onde o valor do teste estatistico foi de
0,5922, sendo superior ao valor critico de 0,463 a 95% de confianga, presenga
de raiz unitaria, conforme a Tabela 6.

Figura 8 - ACF e PACF da série Taxa de Desemprego.
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Tabela 6 - Teste KPSS da série Taxa de Desemprego.

Teste de Raiz Unitaria KPSS
Resultado Teste - Taxa de Desemprego
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,5922

Devido aos resultados das andlises das fungées de autocorrelagao (ACF)
e autocorrelagéo parcial (PACF) e, também, pelo teste de raiz unitaria KPSS, é
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necessario realizar os teste estatisticos tomando a 12d iferenga de cada uma das
séries e analisar se sera suficiente para as eliminacdes da correlacéo entre os
dados e das raizes unitarias.

Seguindo a mesma ordem de andlise anterior, temos, primeiramente o
resultado do teste KPSS da 12 diferenca da série IPCA (Tabela 7). O valor do
teste foi de 0,3445, valor inferior ao critico a de 0,463 a 95% de confianga. Assim,
podemos concluir que a raiz unitaria foi eliminada bem como a correlagéo entre
os dados pois ao analisar as fungées ACF e PACF (Figura 9), pode-se observar

que os coeficientes nédo ultrapassam os valores criticos.

Tabela 7 - Teste KPSS da 12 diferenca da série IPCA.

Teste de Raiz Unitaria KPSS
Resultado Teste - IPCA (12 diferenca)
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,3445

Figura 9 - ACF e PACF da 12 diferenca da série IPCA.
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O resultado do teste KPSS da 12 diferenca da série SELIC pode ser
observado na Figura 10. O valor do teste foi de 0,3027, valor inferior ao critico a
de 0,463 a 95% de confianga, evidenciando, assim, que a raiz unitaria foi
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eliminada. Nas fungées ACF e PACF (Tabela 8), pode-se observar que os
coeficientes nao ultrapassam os valores de controle, por isso, conclui-se,

também, a eliminagao da correlagéo entre os dados observados.

Tabela 8 - Teste KPSS da 12 diferenca da série SELIC.

Teste de Raiz Unitaria KPSS
Resultado Teste - SELIC (12 diferenca)
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,3027

Figura 30 - ACF e PACF da 1° diferenca da série SELIC.
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O resultado do teste KPSS da 12 diferenga da ultima série de dados, Taxa
de Desemprego, pode ser observado na Tabela 9. O valor do teste foi de 0,1909,
sendo inferior ao critico a de 0,463 a 95% de confianga, conclui-se, assim, a
eliminagéo da raiz unitaria. Como os valores coeficientes das fungées ACF e
PACF (Figura 11) ndo ultrapassam os valores de controle, conclui-se, também,
a eliminagéo da correlagéo entre os dados observados.
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Tabela 9 - Teste KPSS da 12 diferenca da série Taxa de Desemprego.

Teste de Raiz Unitdria KPSS
Resultado Teste - Taxa de Desemprego (12 diferenca)
Valor Estatistico Valores Criticos
90% 95% 97,5% 99%
0,347 0,463 0,574 0,739

0,1909

Figura 41 - ACF e PACF da 12 diferenca da série Taxa de Desemprego.
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O valor do teste, tomando a primeira diferenga de cada uma das séries
macroecondmicas, € inferior ao valor critico, ou seja, ndo ha presenca de raiz
unitaria.

Com as séries todas ajustadas, foi aplicado o teste de traco de Johansen
para cada par de série, onde a taxa de inadimpléncia permaneceu fixa, variando
somente o segundo conjunto de dados, assim, o teste foi repetido trés vezes.

O primeiro par verificado foi a Taxa de Inadimpléncia e a IPCA, o préximo
foi a SELIC e, por dltimo, a Taxa de Desemprego.

Conforme ja explicado anteriormente, no teste de trago de Johansen, a
hipétese nula do teste é de que o nimero de vetores de cointegracdo é menor
ou igual a r, enquanto a hipétese alternativa é de que o nimero de vetores é

maior do que r. Dado que o teste foi realizado utilizando as séries duas a duas,
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a hipotese nula, neste caso, é de que o nimero de vetores de cointegracdo é
zero, ou seja, nao ha cointegragao entre as duas séries analisadas..

Para o primeiro caso, foram analisadas as séries Taxa de Desemprego e
a IPCA, nao é possivel rejeitar a hip6tese nula de que néo ha cointegragéo entre
as séries, dado que o valor do teste, 12,31, a um nivel de confianga de 95%, é
menor que o valor critico, 17,95. Ou seja, neste caso néo héa cointegragio entre

a série taxa de inadimpléncia e IPCA, conforme Tabela 10.

Tabela § - Teste Johansen para a Taxa de Inadimpléncia e a IPCA.

Hipdteses | Valor Estétistico| Valor Critico (95%)
H1 r<=1 2,88 8,18
HO r=0 12,31 17,95

Ja para os dois outros casos, podemos rejeitar a hipétese nula de gue nao
existe cointegragéo entre as séries pela mesma analise anterior (valor do teste
> valor critico), concluindo que ambas as séries de dados, SELIC e taxa de
desemprego, s&o cointegradas com a taxa de inadimpléncia.

Para o segundo par, Taxa de Inadimpléncia e a SELIC, o valor do teste
estatistico foi de 21,75 contra 17,95 do valor critico a 95% de confianga,
conforme evidenciado na Tabela 11. Assim, podemos rejeitar a hipétese nula de
que nao existe cointegracdo entre as séries pela mesma andlise anterior e

afirmar que as séries s30 cointegradas.

Tabela 6 - Teste de Johansen para a Taxa de Inadimpléncia e o SELIC.

Hipdteses | Valor Estatistico| Valor Critico (95%)
H1 r<=1 4,65 8,18
HO r=0 21,75 17,95

O mesmo serve para o Ultimo par, Taxa de Inadimpléncia e a Taxa de
Desemprego, no qual o valor do teste estatistico foi de 21,75 e o valor critico a
95% de confianga foi 17,95, conforme resultado mostrado na Tabela 12.
Portanto, a hipétese nula de que nZo existe cointegracdo entre as séries é

rejeitada, podendo afirmar que as duas séries so cointegradas.
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Tabela 7 - Teste de Johansen para a Taxa de Inadimpléncia e a Taxa de Desemprego.

Hipoteses |Valor Estatistico| Valor Critico (95%)
Hl r<=1 5,38 8,18
HO r=0 23,93 17,95
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

O objetivo principal deste trabalho foi estimar e escolher o melhor modelo
de série temporal para a série de dados de Taxa de Inadimpléncia de uma
carteira de crédito pessoal a fim de utilizar para previsées. A metodologia
utilizada foi a de Box-Jenkings, mais especificamente o modelo ARIMA para
chegar nessa previsdo. Variaveis macroecondmicas foram consideradas para
entender como cada uma delas esta correlacionada com a taxa foco do estudo,
atraves do teste de trago de Johansen.

O melhor modelo Box-Jenkings foi o ARIMA(2,1,0), pois apresentou o
menor valor AIC dentre todos os testados. Com o modelo selecionado, foi
possivel realizar a previsdo para os préximos meses.

Em relagéo & segunda parte do trabalho, foi possivel verificar que tanto a
taxa SELIC, quanto a taxa de desemprego estéo correlacionadas com a taxa de
inadimpléncia, através do teste de trago de Johansen. Aumento da taxa de
desemprego, pode significar que pessoas fisicas anteriormente empregadas nao
possuem mais uma fonte de renda, ocasionando um aumento,
consequentemente, na taxa de inadimpléncia. O contrario, pode se mostrar
verdadeiro também.

O juro cobrado em cima de qualquer empréstimo monetario é balizado
pela taxa SELIC, portanto, um aumento desta pode ocasionar parcelas do
contrato maiores, fazendo com que a inadimpléncia aumente.

Para trabalhos futuros, sugere-se a construgdo de um modelo, como o
VECM, que englobe as variaveis macroeconémicas junto a Taxa de
Inadimpléncia a fim de realizar previsées para comparar com o modelo ARIMA

e analisar qual deles apresenta maior assertividade.
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