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RESUMO

GUIMARAES, M. A. Uma abordagem VAR/VECM dos determinantes macroecondmicos
no risco do setor bancario brasileiro. 2019. f. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias
Econdmicas) — Programa de Pés-Graduagao em Ciéncias Econémicas , Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

A crise financeira de 2008, considerada a maior desde a Grande Depressao de 1929,
expos a necessidade de se avaliar o impacto que a conducgao de politicas governamentais,
em especial a politica monetaria, incide sobre o comportamento das instituicoes finan-
ceiras. O presente trabalho, portanto, objetiva analisar como varidveis macroeconémicas
incidem no gerenciamento de risco das instituicoes bancarias. Para isso, optou-se por
estimar modelos com abordagem de vetores autorregressivos (VAR) e de correcao de er-
ros (VEC), usando duas medidas de risco (VaR e Beta). Os resultados apontam que os
bancos brasileiros reagem principalmente as variaveis de PIB, Crédito, Cambio e Juros.
Além disso, foi possivel perceber que a natureza de controle dos bancos influencia nessa
reacao: o Banco do Brasil reagiu consideravelmente menos do que os bancos de capital
privado, provavelmente por ter uma cobertura do Governo e do Tesouro.

Palavras-chave: Crise do subprime de 2008. Crise Financeira de 2008. Macroeconomia e
Economia Bancaria. Riscos das Instituicoes Financeiras. Value-at-Risk
(VaR) e Beta. Vetores autorregressivos (VAR). Modelos de Corregao de
Erros (VECM).



ABSTRACT

GUIMARAES, M. A. 4 VAR/VEC approach to the macroeconomic determinants of
Brazilian banking sector’s risk. 2019. f. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias
Econdmicas) — Programa de Pés-Graduagao em Ciéncias Econémicas , Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

The 2008 financial crisis, the largest financial shock since the Great Depression
in 1929, has exposed the need to assess the impact that government policies, especially
monetary policy, have on the behavior of financial institutions. Therefore, this research
investigates how macroeconomic variables affect the risk management of banking insti-
tutions. For this, we chose to estimate Vector Autoregression (VAR) and Vector Error
Correction (VEC) models, using two risk measures (VaR and Beta). The results show
that Brazilian banks react mainly to the GDP, Credit, Exchange Rate and Interest Rate
variables. Moreover, estimation results indicate that the nature of the banks (private or
public) influences this reaction: Banco do Brasil reacted considerably less than the private
banks, probably because of its government coverage.

Keywords: 2008 Subprime Crisis. 2008 Financial Crisis.. Macroeconomics and Banking
Economics. Risks of Financial Institutions. Value-at-Risk (VaR) e Beta.
Vector Autoregression (VAR). Vector Error Correction (VEC) Model
(VECM).
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1 INTRODUCAO

A recente crise financeira, que se iniciou nos Estados Unidos em 2008, e que se
espalhou pelo mundo devido ao forte carater globalizado do atual sistema economico,
pode ser considerada a mais forte crise desde 1929. Assim como na Grande Depressao, a
instabilidade financeira originada levou muitas instituigoes financeiras a faléncia, como o
Lehman Brothers, que havia sobrevivido ao crash da bolsa 79 anos antes, Bear Stearns e
Merril Lynch. A derrocada das instituigoes s6 nao foi agravada pelo pacote bilionario que o
governo injetou na economia americana, socorrendo muitas instituigoes com a justificativa
de evitar a ameaca de uma recessao.

Sao muitas as causas apontadas para a formacao do boom imobilidrio e o burst
da bolha. De fato, sao muitos os fatores que desencadearam a crise do subprime, alguns
deles contabilizados no inicio do século 21. Ha de se convir que embora nao tenham sido
a causa principal, as institui¢oes financeiras, impulsionadas pelos complexos processos de
inovagoes financeiras como as securitizagoes, tiveram um papel fundamental na crise. Nao
sO por estarem diretamente envolvidas no processo de formacao da bolha, mas também
pelo setor financeiro e interbancario terem sido um dos primeiros e um dos mais afetados
pelo choque. E é justamente estes setores que normalmente necessitam e precisam estar
funcionando eficientemente em processos de crise e expectativas de recessao da economia.
A crise de confianca e falta de colaterais seguros levou ao colapso do mercado interbancario
a niveis globais e a formacao do processo de congelamento de crédito. Por consequéncia,
muitas instituigoes financeiras enfrentaram graves crise de liquidez e muitas declarando
faléncia (como veio a fazer o Lehman Brothers), aprofundando ainda mais a crise dentro
de um ciclo vicioso.

Neste cenario, o novo colapso apés a Grande Crise de 29 trouxe novamente ao cerne
das discussoes econdomicas, académicas e politicas o papel das instituigoes financeiras,
entre elas os bancos comerciais e os de investimento, na economia dos paises. Como bem
afirmou Janet Yellen, ex-chair do Federal Reserve, uma clara licao da histéria indica que
uma condicao indispensavel para a recuperacao econdomica sustentada, na sequéncia de
uma crise financeira, é uma reparagao profunda do sistema financeiro. Dada a relevancia
que os bancos possuem na economia como alocadores de recursos eficientes assim como
a dificuldade em substituir tais firmas no curto prazo, verificou-se clara necessidade de
avaliar o setor bancario em busca da estabilidade economica. Mais especificadamente,
quais sao os principais componentes que afetam os comportamentos das instituicoes.

O tema, bastante atual e comentado principalmente apds a tultima crise, se torna
de vital importancia dada as perturbacoes que as instituicoes financeiras suscitam na
economia quando méa administradas, conforme visto em 2008. Essa notabilidade se deve

ao papel extremamente relevante exercido pelas instituicoes nas economias dos paises e
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conforme Woodford (2010), a crise do subprime mostrou que mesmo um efeito riqueza
agregado pequeno no setor financeiro foi capaz de gerar efeitos agregados significativos na
economia americana e nos mercados globais. Considerando ainda a efetividade de canais
de transmissao de politica monetaria, tal como analisado por Gameiro, Soares e Sousa
(2011), a estabilidade financeira envolve, assim como na politica monetéria, infraestru-
tura financeira, instituicoes e os mercados. Com isso, para que a politica monetaria seja
conduzida de forma eficiente, o Banco Central nao sé precisa ter acesso aos instrumentos
tradicionais em que realiza suas operacoes, como também as mudancas precisam ser trans-
mitidas para a economia eficazmente, através dos canais de transmissao. Sendo assim, a
instabilidade financeira é capaz de afetar o mecanismo de transmissao dessas politicas ao
impedir que o sistema financeiro aloque, eficientemente, os recursos da economia e acabe
por gerar distirbios e flutuagoes economicas.

No entanto, ao contrario da maioria dos artigos sobre o tema, que utilizaram-se
de uma abordagem microecondomica para explicar o nivel de assuncao de risco bancario,
este estudo buscara mostrar o impacto sobre o comportamento das institui¢oes bancarias
utilizando-se somente de varidveis macroeconomicas. A ideia é verificar o nivel e per-
sistéencia de um choque inesperado em componentes de decisao macro incide sobre os
bancos utilizando duas medidas de risco diferentes, analisadas separadamente: o Value-
at-Risk e o indice Beta. Se estes choques possuem efeito significativo e persistente no risco
do setor, elevam-se as probabilidades de riscos elevados, eventualmente excessivos. O ob-
jetivo geral, portanto, conforme ja indicado na introducao da pesquisa, estd em analisar
a interagao entre variaveis macroeconomicas importantes observadas pelo setor bancario
e o comportamento dos bancos e do setor frente aos riscos. Mais do que analisar a in-
teracao, o trabalho buscara avaliar a significancia ou importancia que diferentes choques
inesperados desencadeiam no sistema bancario, utilizando para isso uma abordagem de
vetores autorregressivos (VAR) e modelos de corregao de erros (VECM). A partir dos
modelos, sera usado duas técnicas bastante usadas nestes tipos de modelo para avaliar
o comportamento das instituicoes bancérias: a analise da funcao impulso resposta e a
decomposigao da variancia dos erros de previsao das variaveis de risco.

A estrutura da dissertacao serd composta por seis topicos: O tépico 1 aborda a
introducao do tema, apresentacao das motivagoes e objetivo geral do trabalho; No tépico
2 havera uma revisao literaria, abordando questoes teodricas e empiricas que fundamentam
a pesquisa e abordagem do modelo para a andlise dos dados; J& no topico 3 serd apre-
sentado os dados macroeconomicos e de risco, as possiveis transformacoes das variaveis,
graficos das séries temporais e comentarios pertinentes; No quarto topico sera formulada a
metodologia a ser usada na pesquisa, possiveis problemas e como soluciona-los; No tépico
5 sera feita a analise dos resultados ao rodar o modelo, em especial a verificacao da analise
de impulso resposta e a decomposicao da variancia dos erros; Por fim, no tépico 6, sera

dedicado as principais conclusoes do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E EMPIRICA

Ao longo da histéria economica, é sabido que fortes contracoes enfrentadas pelas
economias estao intimamente ligadas a processos de instabilidade financeira. Sao muitos
os exemplos, desde o Panico de 1819, a primeira crise financeira na economia americana
ap6s as Guerras Napoleonicas, até a propria Crise do Subprime em 2008. Ademais, os
exemplos evidenciados também expoem uma caracteristica comum a estes tipos de proces-
sos: ineficiéncia de componentes macroeconémicos (nos casos citados, a oferta excessiva
de crédito).

Assim, antes de ser apresentado o que a literatura economica diz sobre os determi-
nantes macroeconomicos no nivel de assunc¢ao ao risco bancario e como parte da motivacao
para o estudo, é fundamental entender o conceito e a importancia da estabilidade finan-

ceira para a economia dos paises.

2.1 O que significa estabilidade financeira?

Apesar de uma conceituacao muitas vezes complexa de ser feita, o Banco Cen-
tral Europeu (BCE) define estabilidade financeira como uma condi¢ao em que o sistema
financeiro é capaz de resistir aos choques aleatorios, e inevitaveis de toda a economia.
Esses choques sao capazes de atingir sistemas bem estruturados, e estaveis, sem grandes
perturbagoes nas funcoes principais de intermediacao e alocagao eficiente de recursos.

Um sistema estavel deve, com isso, exibir trés caracteristicas fundamentais. Pri-
meiro, devera ser capaz de manter eficientemente a funcao de transferir os recursos de
poupadores para os investimentos produtivos. A segunda caracteristica é a capacidade
do sistema financeiro em avaliar e precificar, com certa precisao, os riscos envolvidos
nas operagoes, sendo estes bem geridos. Por tltimo, o sistema deve ter condigoes de
amortecer, confortavelmente, choques financeiros e economicos, de modo a nao afetar
consistentemente as duas primeiras caracteristicas.

Devido a interligacdo entre elas, a ineficiéncia em qualquer uma dessas carac-
teristicas é capaz de impactar o sistema financeiro e gerar distorgoes que, em alguns
casos, levam a instabilidade do sistema que sao capazes de gerar perdas reais para a
economia.

Allen e Gale (2004), através de estudos de Hoggarth e Saporta (2002), avaliam o
custo de crises do sistema financeiro em termos de gastos fiscais e perda de renda. Os
resultados podem ser vistos na Tabela 1 e mostram que em paises emergentes o custo
das crises em relacao ao PIB chega a ser maior em cinco pontos percentuais quando

comparados aos paises desenvolvidos, de 17.5% para 12%. Por outro lado, a perda média
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acumulada de renda em relacao ao PIB em paises desenvolvidos, na ordem de 23.8%, é

quase dez pontos percentuais mais elevada que a relacao de 13.9% dos paises emergentes.

Tabela 1 - Crises bancarias x Perdas

TABELA 1
CUSTOS FISCATS CUMULATIVOS MEDIOS EM 24 CRISES BANCARIAS 1977-2000

Crédito nio-
. . produtivo/vencido Custo fiscal da resclugio
Numero de crises .
(percentagem do total de  bancaria (percentagem do PIB)
empréstimos)

Todos os paises 24 22 16

Paises emergentes 17 28 17.5

Paises desenvolvidos 7 135 12

Apenas crises bancarias 9 18 45

Crises bancarias e cambiais das quais 15 26 23

Paises emergentes 11 30 25

Paises desenvolvidos 4 18 16

Crise bancaria e cambial com 11 26 275

taxa de cambio pré-fixada
das quais

Paises emergentes g 30 32

Paises desenvolvidos 3 18 16

MNota: Fonte: Hogearth and Baporta (2001, p.130).
TABELA 2

PERDAS DE PRODUTO ASSOCIADAS A CRISES BANCARIAS , 197798

. . Duragio média da crise Perda acumulada média de
Numero de crises
(anos) produto (percentagem do PIB)

Todas 43 3.7 16.9

Apenas crises bancdrias 23 33 56

Crises bancarias e cambiais 20 42 299

Paises desenvolvidos 13 46 238

Paises emergentes 30 33 13.9

Nota: Fonte: Hoggarth and S8aporta (2001, p.153).

Fonte: ALLEN E GALE (2004 apud HOGGARTH e LAPORTA, 2001) )

O BCE desenvolveu um indicador de estresse sistémico no sistema financeiro para
a zona do Euro, com dados disponiveis a partir de 1999, chamado CISS (Composite
Indicator of Systemic Stress). A série histérica apresentada na Figura 1, retirada de Hollo
et al. (2012), permite avaliar a relagdo da estabilidade do sistema e eventos de estresse
economico.

A anélise do indicador permite exemplificar e reforcar a ideia de que periodos de
grande impacto negativo na economia elevaram a instabilidade do sistema financeiro euro-

peu. A segunda-feira negra em outubro de 1987, caracterizada por uma queda acentuada
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Figura 1 - CISS - Série histérica
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Fonte: CISS — HOLLO et al., 2012.

no indice Dow Jones, e que afetou mercados no mundo inteiro, entre eles o da Espanha
e do Reino Unido, que tiveram quedas acima de 25% ao final de outubro. Outro caso de
destaque é a quarta-feira negra em 1992, com o caso de especulagao da desvalorizacao da
libra esterlina, que levou a quebra do banco central inglés e sua posterior saida do Sistema
Monetario Europeu (SME). Os ataques terroristas em setembro de 2001 elevaram muito
o grau de incerteza economico e geopolitico nos Estados Unidos, que sofreu um ataque
no centro financeiro, com impactos nas bolsas de todo o mundo. Por fim, destaca-se dois
periodos em que os niveis de estresse atingiram picos muito elevados: A crise de 2008,
levando a quebra do banco de investimentos Lehman Brothers; por fim, a crise da divida

publica dos paises europeus com especial destaque a crise na Grécia.

2.2 Relagoes entre risco e indicadores macroeconémicos

Conforme ja mencionado no inicio deste tépico, uma caracteristica muito comum
nas crises financeiras vivenciadas pelos paises também estd ligada a desajustes nos compo-
nentes macroeconomicos. Novamente remetendo a ultima grande crise economica global
em 2008, um dos motivos defendidos por analistas esta na politica expansionista prolon-
gada praticada pelo FED, iniciada em 2000, que contribuiu para a expansao do crédito
de forma acelerada e excessiva, alcangando um grupo de hipotecas de alto risco (crédito
subprime).

Duas ocasioes em especial se destacam na politica implementada: a quebra da
Bolsa da Nasdaq naquele ano e os ataques terroristas no ano seguinte. A quebra das

empresas de tecnologia (naquela que ficou conhecida como a Bolha da Internet) e as
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incertezas economicas e geopoliticas geradas em 2001 levaram o Banco Central americano
a reduzir as taxas de juros, com o objetivo de evitar que a economia americana entrasse
em recessao. Taylor (2007), no entanto, verifica um descolamento das taxas eficientes ja
a partir do final de 2001, segundo a prépria Regra de Taylorﬂ A Figura 2 mostra a taxa
de juros praticadas pelo FED e a proporcao em relacao ao PIB da divida das familias na

economia americana.

Figura 2 - Crise 2008 - Dados
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Fonte: FRED - Federal Reserve Bank of St. Louis, 2019.

Sendo assim, a intuicao leva a crer que, de algum modo ou em um determinado
nivel, indicadores econémicos macro podem ser gatilhos para determinado comportamento
das firmas de um setor ou do préprio setor na economia. Faz-se necessario, portanto,
analisar o contexto tedrico e empirico que relaciona os principais indicadores deste tipo

no risco das instituicoes do sistema financeiro.

2.2.1 Risco - Inflagao

Blanchard (2011) afirma que a inflagao é capaz de alterar a percep¢ao de risco das
instituicoes bancarias. Segundo o autor, a variagao no indice de pregos provoca distorcoes
nos precos relativos e nos custos, o que eleva as incertezas, dificultando a tomada de
decisoes pelas empresas com relacao ao futuro, afetando as formacoes das expectativas

e o gerenciamento das instituicoes. Quando a referéncia é o setor financeiro, entre eles

L' A Regra de Taylor relaciona a taxa nominal de juros como uma funcao da taxa de inflacdo, de uma
taxa de juros real de equilibrio e uma soma ponderada entre o desvio da meta de inflagdo e do PIB
potencial.
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o bancério, essa importancia é ainda mais evidente uma vez esse realiza frequentemente
operacoes de empréstimos ex-ante baseadas nas expectativas de variaveis ex-post.

Além disso, Bohachova (2008) também evidencia muito bem o impacto que uma va-
riacao na taxa de inflacao positiva tem no setor bancario. A inflacao acaba por reduzir as
taxas reais de retorno dos ativos bancarios, fenomeno conhecido como risco inflacionario,
o que induz os bancos a contingenciarem o fornecimento de crédito. Porém, evidéncias
apontam que embora taxas mais altas de inflagdo possam reduzir a quantidade de forne-
cimento de crédito, uma inflacao mais elevada pode gerar impactos negativos nas rendas
dos tomadores de crédito, diminuindo a qualidade de empréstimos tomados anteriores
e elevando o risco de crédito. Os resultados encontrados por Bohachova (2008) em sua
analise empirica sobre o setor bancario veio de uma amostra que incluiu 258 observagoes
de 53 bancos atuantes no Brasil. Os resultados apontam uma caracteristica comum para a
maioria dos paises: a maioria das especificagoes do modelo com capital-ratio como varidvel
dependente revela uma relacao positiva entre essa variavel e taxas de inflacao, indicando
um comportamento conservador por parte dos bancos.

Esse efeito ambiguo que taxas de inflagdo possuem nas institui¢cbes do sistema
financeiro também é evidenciado por Castro (2013). Novamente relacionado ao risco de
crédito, o autor aplica uma abordagem de dados em painel dindmico para um grupo
de paises afetados pela crise da divida publica na Zona do Euro, gerando contragoes
economicas e instabilidades nas condigoes financeiras. Os paises fazem parte do grupo
GIPSI : Grécia, Irlanda, Portugal, Espanha e Italia. No entanto, os resultados para
a inflagao nao foram significantes para o risco de crédito, provavelmente causado pelo
cancelamento entre os efeitos positivos e negativos evidenciados pelo autor.

Segundo Chen et al. (2017), mudangas nas taxas de infla¢do também afetam o risco
de liquidez dos bancos. Quando a mudanca na taxa de inflacdo se torna alta, os bancos
tendem a investir mais em ativos menos liquidos (ou nao liquidos) para ganharem taxas
de juros mais elevadas e emprestam mais para ganharem taxas de juros mais elevadas
devido a maior elevacao nas taxas de inflagao. J& os depositantes tendem a investir mais
em ativos nao liquidos em vez de depositar valores nas contas, de modo a prevenir a
depreciacao do dinheiro. Como consequéncia, ha mais empréstimos dos bancos e menos

depositos, o que eleva a lacuna das financas dos bancos e, assim, o risco de liquidez.

2.2.2 Risco - Taxa de Juros

Existe uma relacao importante entre o nivel das taxas de juros praticadas no mer-
cado e a assungao ao risco do setor bancédrio. Em especial, Borio e Zhu (2008) formalmente
definiram como risk-taking channel, ou canal de tomada de risco, o encadeamento entre

as decisoes da autoridade monetaria a respeito do nivel de juros basico e como elas in-
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terferem, direta ou indiretamente, no modo de atuacao das instituicoes bancarias. Ha na
literatura basicamente cinco formas distintas que a taxa de juros pode desencadear estes
efeitos.

O primeiro conjunto de efeitos opera sobre o impacto com que a taxa de juros causa
na avaliagdo de empresas e ativos, nas rendas e fluxos de caixas (via taxa de desconto),
o que pode modificar o comportamento das firmas, entre elas as institui¢oes financeiras.
As taxas de juros reduzidas, por exemplo, aumentam o valor dos ativos e colaterais de
instituicoes, assim como elevam os rendimentos e lucros, que por suas vezes, podem reduzir
a percepcao ou aumentar a tolerancia de risco das mesmas, incentivando uma maior
tomada de risco. Adrian e Shin (2010) demonstraram como uma variagdo positiva no
preco dos ativos pode fazer com que o nivel de mensuracao do risco, representado pelo
Value-At-Risk , possa ser suavizado. A exigéncia de menos unidades de Value—At—Riskﬂ,
por unidade de ativos, estimula a natureza proé-ciclica da alavancagem nos bancos.

Um segundo conjunto de impactos opera através da relacao entre as taxas de mer-
cado e taxas alvo de retornos (Rajan, 2005). Segundo o autor, baixas taxas de juros
podem induzir nivel adicional de tomada de risco pelos gerentes de ativos bancarios por
fatores comportamentais ou de natureza institucional e regulamentar. O primeiro fator
¢é baseado no conceito de ilusao monetaria dos agentes economicos que, ao nao percebe-
rem ou ignorarem o fato de que a queda na taxa nominal de juros compensa uma taxa
inflacionaria menor, leva-os a assumirem maiores riscos em busca de metas de retornos
de investimentos. O segundo motivo esta relacionado ao compromisso dos gerentes com
taxas minimas de retorno e movimentacao nas taxas basicas de juros. Uma queda nesses
valores podem exigir, dos gestores dos balancos de instituigoes como companhias de segu-
ros e fundos de cobertura, uma maior demanda por ativos de maiores riscos em busca de
elevadas taxas de retorno, dado que manter os ativos de baixo rendimento, mas seguros,

podem nao levé-los a cumprirem com suas obrigacoes. Esse processo de tendéncia de ins-

2 O conceito de Value-At-Risk é por definicao representado pela perda méxima esperada de uma firma
dentro de um intervalo temporal e sob um determinado intervalo de confianga. No artigo analisado,
Adrian e Shin (2010) definem para uma varidvel aleatéria A, o VaR a um nivel de confianga ¢ relativo
a um nivel inicial Ay como o menor valor ndo negativo tal que:

Prob(A< Ao —VaR) <1-c¢
Considerando A como os ativos marcados a mercado da firma em um horizonte de tempo, entao o

VaR poderia ser definido como uma proporcao do capital mantido pelo banco (K = ¢VaR), de modo
a ficar solvente em um intervalo de confianca c. Assim:

__ Ativo __
Alavancagem = “3° =

Em que V é chamado de unidade de valor em risco. Dessa forma, a natureza contra ciclica da unidade
de valor em risco explica a pré-ciclicidade da alavancagem.
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tituigoes financeiras, passando por periodos de dificuldades financeiras, em assumir mais
riscos é conhecido como “risk-shifting”.

O terceiro conjunto de efeitos potenciais mencionados opera através de aspectos das
caracteristicas das politicas de comunicacao e a funcao de reagao do Banco Central. Ao
reagir, por exemplo a um choque negativo na economia, com o compromisso de manter as
taxas futuras a niveis baixos, o comprometimento pode diminuir sensivelmente incertezas
futuras de mercado, como a deterioracao de ativos e o risco de investimento. Assim, o
compromisso e a transparéncia assumida pela autoridade monetaria, quando também ha
ineficiéncia na regulamentacao, podem incentivar instituicoes financeiras a se arriscarem
mais, caracterizando um tipico problema de moral hazard. Este efeito estd alinhado com
o pensamento de Walsh (2005), em que a transparéncia ex-ante a respeito de algumas
politicas adotadas pela autoridade monetaria podem agravar o problema de moral hazard
nas instituigoes financeiras.

H&4 um quarto conjunto de efeitos do canal de tomada de risco, mas observado
por Adrian e Shin (2008), esta na expansao excessiva dos balangos patrimoniais das insti-
tuigoes através da alavancagem. Adrian e Shin (2008) verificaram que bancos, ao contrario
de uma familia comum, respondem a mudancas nos valores dos seus ativos, gerenciando
ativa e continuamente suas alavancagens. Ap0s testes empiricos, os autores verificaram
que os bancos de investimentos respondem a essas mudancas através das expansoes e
contracoes em seus balangos patrimoniais, com a margem de ajustamento sendo feitas
através de Repos ﬂ Também evidenciaram que o crescimento dessas “securities” esta po-
sitivamente correlacionada com a facilidade, ou falta de restricoes da politica monetaria,
medida pela regra de Taylor.

Campbell e Cochrane (1999), reafirmando a existéncia de estudos anteriores a
definicao do canal propriamente dito, demonstraram uma quinta forma como as agoes
politicas podem refletir nos comportamentos dos bancos. Os autores verificaram que para
moldar uma série temporal dos precos das acoes no mercado americano, os modelos de
precificagao de ativos deveriam requerer grande variacao da aversao ao risco no tempo.
Com o modelo criado, Campbell e Cochrane afirmaram que os investidores, dentro do
modelo, derivam o consumo através de um nivel bésico de subsisténcia de modo que a
medida que o preco dos ativos aumenta, a contraciclicidade da aversao ao risco faz com
que os investidores se arrisquem mais. Segundo Ozuca e Akbostanci (2012), Campbell e
Cochrane (1999) mostraram que os agentes se tornam menos avessos ao risco durante os

periodos de expansao, desde que os consumos aumentem relativamente em niveis normais.

3 Repo, uma abreviacio para Repurchase Agreements, é um contrato em que vende-se um titulo de
renda fixa com o comprometimento de recompra-lo em um determinada data por um determinado
preco. A contraparte, que compra a security com o compromisso de vendé-la depois, é chamada de
Reverse Repo.
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Nao s6 ha uma literatura extensa, mas também fortes evidéncias empiricas sobre
a presenca do canal de tomada de risco em diversos paises. Para os Estados Unidos, ha
evidéncias do canal em Paligorova e Santos (2012), Altunbas et al. (2012) , Dell’Ariccia
et al. (2013). Na Unido Europeia, tem-se Jiménez et al. (2014), Altunbas et al. (2012),
Neuenkirch e Nockel (2018). No Brasil: Tabak et al. (2010); Montes e Peixoto (2014);
Moraes et al. (2016) atestam para a existéncia do canal de tomada de risco na economia

brasileira.

2.2.3 Risco - PIB

Embora seja possivel interpretar a expansao do Produto Interno Bruto como um
aumento na lucratividades das institui¢oes bancérias, essa suposicao alternativa é con-
siderada muito forte e a relagdo mais difundida na literatura econdémica estabelece para
uma correlagao negativa entre crescimento do produto e o nivel de risco das instituigoes
bancérias. No entanto, faz-se necessario primeiro analisar a hipétese alternativa.

Se considerado a expansao do PIB como um aumento dos lucros bancérios, esse
aumento associado a um menor nivel de monitoragao de stakeholders (clientes, acionistas,
etc.) devido aos bons desempenhos, estimulam as institui¢oes financeiras a assumirem um
nivel maior de risco. De acordo com Davis e Karim (2008), essa elevacao do nivel de risco
por um problema de assimetria de informacao esté associada diretamente a pré-ciclicidade
dos empréstimos e dos precos dos ativosﬁ. Ainda segundo Dell’ Arricia et al. (2009), em
tempos de booms de crédito, se considerados associados a expansao economica, agrava-
se o problema de selecao adversa, tipico problema de assimetria de informacao. Assim,
instituigoes financeiras podem se envolver em operacoes mais arriscadas em busca de um
retorno mais elevado.

Ainda assim, a literatura mais difundida estabelece uma relacao inversamente
proporcional entre essas duas varidveis. Segundo Mirelis (2012), durante recessoes (ex-
pansoes) a qualidade de empréstimos decai (aumenta) e as firmas acabam por tomar
emprestado a taxas elevadas (reduzidas). Se observado do ponto de vista da expansao
do produto, essa variacao positiva na renda tem influéncia sobre a capacidade das firmas
em honrar seus compromissos e reduz assim as taxas de inadimpléncia, o que influencia
diretamente os resultados (lucro, solvéncia, etc.) e os riscos de crédito dos bancos.

Evidéncias empiricas também reforcam mais essa relacao inversa entre o PIB e

4 Em perfodos de crescimento econémico elevado, o aumento dos precos dos ativos eleva o valor dos
colaterais e com isso, durante booms, contratos de empréstimos se tornam menos dependentes de
informagoes, o que seguramente eleva o risco dos contratos.
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risco. Louiz et al. (2012) utiliza métodos de dados em painel dinamico para examinar
os determinantes de non-performing loans (empréstimos em default ou préximos de estar
em default) e o setor bancario grego. Os resultados confirmam uma relagao inversa entre
a taxa de crescimento do PIB e NPLs. Mesmo resultado de Skarica (2014) para o Leste
Europeu, Makri (2014) para a Zona do Euro e Ghosh (2015) para os Estados Unidos.
No Brasil, Vazquez et al. (2012) propde um modelo para realizar testes de estresse
relativos ao risco de crédito no setor bancario, dividindo o conjunto de dados de crédito em
21 categorias diferentes. Os resultados apontam para a presenca de um comportamento
pro-ciclico da qualidade do crédito e uma robusta relacao negativa entre a transformacao

logistica de non-performing loans e a taxa de crescimento do PIB.

2.2.4 Risco - Crédito

Em um primeiro momento, faz-se necessario entender esta relacao através da ideia
intuitiva de que, pelas suas atividades de alocador eficiente de recursos, os bancos estao
envolvidos diretamente em risco de crédito. No entanto, a expansao do crédito pode ter
efeitos positivos e negativos no banco e pode gerar dois tipos de efeitos no gerenciamento
de risco. Dessa forma, o contexto em que se insere o aumento no estoque de crédito, como
a qualidade do empréstimo, as condi¢oes economicas do pais e até mesmo o tamanho dos
bancos, sao varidveis importantes na equagao que ajudam a explicar a reagao dos bancos
face ao risco.

Assim, naturalmente, a expansao excessiva de crédito, eventualmente de carater
ineficiente, pode gerar distorgdes no mercado (via assimetria de informagao por exemplo)
e a alavancagem dos riscos das institui¢oes, como ocorreu na crise de 2008. A literatura
economica coloca nessa dificuldade de precificar corretamente os riscos como a principal
causa dessa relacao entre as variaveis. Existe uma vasta literatura empirica para essa
relacao positiva entre expansao de crédito e aumento do risco no setor bancario. Jimenéz e
Saurina (2006), utilizando uma base de dados que inclui bancos comerciais espanhéis entre
1984 e 2002, evidenciam uma forte relagao, ainda que com certa defasagem, entre uma
rapida expansao no crédito e nos riscos desses empréstimos, confirmados pelos defaults.
Kohler (2012) analisa o impacto do crescimento de crédito no risco bancario de 15 paises
da Uniao Europeia. Os resultados apontam para o mesmo caso anterior, ou seja, bancos
com taxas de crescimento de crédito relativas mais altas (expansao de cardter excessivo)
sao mais arriscados. Os resultados vao além dessa relacao, indicando também que as
instituicoes bancarias se tornam mais arriscadas a medida que o crescimento do crédito
agregado aumenta. Isto indica um forte carater de risco sistémico no setor bancario
europetl.

Fahlenbrach et al. (2016), utilizando um banco de dados com bancos americanos no
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periodo de 1972 a 2004, analisam primeiro se o crescimento alto de ativos dos bancos preve
um fraco retornos das acgoes dos bancos. A ideia é que se os bancos crescem rapidamente
porque concedem créditos mais arriscados, eles irao experimentar um alto nimero de
defaults e esse resultado estara refletido no preco das agoes. Fazendo assim a divisao em
quartis de crescimento de empréstimos, os autores encontraram que os bancos no quartil
superior de crescimento de empréstimos de trés anos possuem retornos muito menores do
que aqueles bancos do quartil inferior para retornos de um, dois e trés anos. Soedarmono
e Sitorus (2017) analisam a interagao entre crescimentos anormais de empréstimos e o
risco sistémico no setor bancario, baseado em uma amostra de bancos na Asia no periodo
de 1998 até o ano de 2012. Os resultados dos autores apontam para que crescimentos
anormais elevados de crédito levam a um aumento do risco sistémico um ano a frente.
Ademais, as andlises ainda sugerem que uma melhor cobertura de informacoes de crédito
podem conter o acimulo de risco sistémico, corroborando com a ideia do problema que a
assimetria de informacao gera no mercado de crédito.

No Brasil, citando novamente Vazquez et al. (2012), mas olhando de maneira mais
significativa para o resultado sobre o forte cardter pré-ciclico da qualidade do crédito
no pais, é possivel que essa caracteristica crie brechas para condutas mais frageis frente
ao risco. Isso porque se observado a caracteristica comum de assimetria de informagao
presente no mercado de crédito, essa ”euforia”’ pode gerar informacoes viesadas em cenarios
de boom de créditos e consequentemente uma miopia no mercado, conforme Davis e Karim
(2008) salientam. No entanto, ndo ha um indicativo de crescimento excessivo do crédito
no pais, de modo que ha indicagoes para outro tipo de reacao da expansao do crédito.

Uma consequéncia positiva da expansao de crédito por parte das instituigoes fi-
nanceiras é a capacidade de obter retorno com esse tipo de atividade. E intuitivo pensar
entao que o crescimento do crédito de maneira eficaz tende a aumentar o lucro das ins-
tituigoes financeiras e diversificar seus ativos, consequentemente diminuindo o risco do
banco. Faz-se necessario salientar que essa diminuicao do risco nao esta necessariamente
ligada ao risco de crédito do banco, mas ao risco de cardter global. Kohler (2012) também
orienta, ao citar a medida de mensuragao do crescimento anormal do crédito, que taxas
de crescimento mais elevadas nao refletem necessariamente em excesso de risco. Clair e
Tucker (1993) ao abordar sobre a razao de capital baseada no risco, defende que se os
empréstimos forem capazes de diversificar o portfélio geral do banco, o aumento do crédito
pode justamente reduzir o risco de um banco. Bustamante et al. (2019), usando dados
de niveis de empréstimos do registro de crédito do Peru entre janeiro de 2005 e dezembro
de 2017, busca analisar o papel que caracteristicas especificas dos bancos afetam a oferta
de crédito. Os resultados dos autores apontam, que bancos bem capitalizados, com boa
liquidez, baixo risco e mais lucrativos tendem a ceder mais crédito. Tais argumentos e
evidéncias reforcam a ideia de que em condicoes de crescimento normal, a expansao de

crédito pode ter uma correlagao negativa em relagao ao risco bancéario.
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2.2.5 Risco - Taxa de Cambio

Faz-se necessario entender que firmas importadoras e exportadoras de bens, servigos
ou que realizam transagoes financeiras internacionais estao expostos a esse risco. Ademais,
é importante entender que uma parte significativa das operacoes bancarias e dos lucros no
setor envolvem moedas estrangeiras. Popper (1996), por exemplo, afirma que flutuagoes
na taxa de cambio sao capazes de afetar as instituicoes bancarias essencialmente de duas
maneiras: direta e indiretamente.

O efeito direto vem dos ativos e passivos dos bancos com fluxos de pagamento
liquidos definidos em moeda estrangeira, em especial a moeda americana para o Brasil.
Para exemplificar, uma depreciacao inesperada da moeda doméstica pode gerar um efeito
negativo nos resultados do banco se a institui¢ao possui mais passivos definidos em moeda
estrangeira do que ativos. Sendo assim, alteracoes na taxa de cambio irao afetar valores
em moeda doméstica destes ativos ou passivos, o que impacta diretamente nos resulta-
dos dos bancos. Sendo assim os bancos, em sua maioria, possuem algum nivel de risco
cambial. Os efeitos indiretos, embora mais sutis, também sao importantes. Mesmo que
um banco nao possua ativos ou passivos em moeda estrangeira, a taxa de cambio ainda
pode afetar sua lucratividade. Isso porque variacoes nas taxas de cambio podem afetar
diretamente empresas que praticam comércio internacional, seja através da variacao no
fluxo de caixa ou na perda de competitividade internacional dos produtos comercializados
devida a variacao nos precos relativos. Se estas empresas se financiam em parte através
dos bancos, entao o impacto na lucratividade das empresas pode repercutir nos lucros dos
bancos.

E notével assim a exposicao das instituicoes em relacao ao risco da taxa de cambio.
Mas evidéncias empiricas atestam para essa exposi¢ao cambial além da teoria, como He et
al. (2014) ao avaliar o impacto que flutuagoes nas taxas de cambio sobre a performance
de 22 grandes bancos dos Estados Unidos em um periodo de 40 anos. Os resultados
apontam que esses bancos sao expostos ao risco cambial e com isso possuem impacto nos
seus resultados. A literatura empirica relacionando a exposicao ao cambio e o nivel de
risco assumido pelas instituicoes é relativamente restrita, como bem salienta Guerra et
al. (2013). O trabalho dos autores relativos a esse tema avalia justamente essa rela¢ao no
caso brasileiro para fins de estabilidade financeira. Os resultados empiricos indicam que
a exposi¢ao cambial eleva o nivel de risco assumido através da alavancagem dos bancos e
da volatilidade dos retornos, mas os impactos nao sao economicamente significativos por
causa do baixo grau de assuncao ao risco das institui¢oes bancarias atuantes no Brasil.

A exposicao cambial portanto, ainda que as institui¢oes possam se proteger fazendo
hedge cambial, tem a capacidade de elevar os riscos das institui¢oes. Entretanto, é intuitivo
pensar que variagoes no cambio podem afetar o banco positivamente ou negativamente

dependendo da quantidade de ativos e passivos em moeda estrangeira. Isso porque o
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impacto na institui¢ao, apoiado em Popper (1996), depende desse efeito direto de variagao

cambial em bancos com mais ativos do que passivos em moeda estrangeira e vice-versa.

2.3 Risco Sistémico

Como ja mencionado anteriormente, o sistema financeiro, para ser estavel, deve
ser capaz de apresentar trés caracteristicas principais: transferir recursos eficientemente,
precificar corretamente riscos e amortecer choques. A falta desses atributos é capaz de
gerar instabilidade no sistema inteiro e que normalmente tem impactos significativos na
economia real. Isto posto, é preciso entender que esta estabilidade do sistema financeiro
estd intimamente relacionada com o risco sistémico do setor. Como bem define Brunner-
meier et al. (2012), a recente crise financeira é um tipico caso a se analisar de grandes
efeitos spillovers de um banco a outro gerados em um sistema financeiro instavel e que
elevou significativamente o risco sistémico.

O conceito de risco sistémico nao é definido precisamente, embora seu entendimento
seja de maneira geral muito semelhante. O Banco Central Europeu define como o risco de
experimentar um evento sistémico forte. Tal evento afeta negativamente um ntimero de
mercados ou intermediarios importantes sistemicamente. O gatilho para este evento po-
deria ser um choque exdgeno (idiossincratico ou generalizado). Alternativamente, poderia
surgir de dentro do sistema financeiro ou da economia em geral.

Este evento sistémico é forte quando os intermediarios envolvidos quebram ou
quando o mercado se torna disfuncional. De maneira mais ampla, a severidade do risco
sistémico e de eventos sistémicos se da pelos impactos desses no consumo, investimento,
crescimento e bem-estar economico.

Ha basicamente trés formas principais de risco sistémico. O risco de contagio se
refere a um problema idiossincratico que se torna mais difundido de forma sequencial,
como a quebra de um banco gerar a quebra de outros bancos em uma corrida bancaria
(Diamond e Dybvig, 1983, Brunnermeier e Oehmke, 2013). O segundo risco se refere
a um choque macro causando problemas simultaneos se refere a um choque exdégeno
generalizado que afeta uma série de intermediarios ou mercados de forma simultanea.
Por fim, tem-se o risco de desequilibrios acumulados ao longo do tempo, tipicamente
acumulagoes endogenas, como ocorre em um boom de empréstimos ou a bolha imobilidria
na crise do subprime (Shiller, 2012).

No Brasil, as avaliagbes sobre risco sistémico recentes (Tabak et al., 2013, IMF,
2018) tém mostrado um sistema estdvel com risco sistémico baixo. A Figura 3, obtida
em Silva (2012), mostra uma extensao do grau de interconectividade entre as institui¢oes

financeiras brasileiras.

H&4 um conjunto importante de trabalhos empiricos recentes que buscam avaliar o
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Figura 3 - Interconectividade das intituicoes brasileiras

Source: Central Bank of Brazl

Fonte: SILVA, 2012.

nivel de risco sistémico no sistema bancario brasileiro.

Aratjo e Leao (2013) buscam avaliar o grau de risco sistémico no Brasil utilizando
uma abordagem CoVaRﬂ proposta por Adrian e Brunnermeier (2011). Entre os principais
resultados apontados pelos autores estd na observagao de que por mais que instituigoes
grandes possuam um menor risco individual, elas apresentam os maiores riscos sistémicos.
Além disso, ha instituicoes pequenas que também oferecem riscos sistémicos significativos
e que em média o risco sistémico é menor para institui¢oes financeiras piblicas do que
para instituicoes privadas.

Tabak et al. (2013) propdem uma metodologia de calculo para o risco sistémico
derivada de instituicoes financeiras interconectadas no mercado interbancario. Os resul-
tados apontam que o grupo das dez instituicoes com maiores impactos é estavel, sendo
que os participantes desse grupo sao em sua maioria instituicoes de médio porte, resul-
tado semelhante encontrado por Tabak et al. (2016). As anélises também apontam que
tanto as instituicoes de médio porte quanto as de baixo porte podem ser sistemicamente
importantes e que o impacto esperado para um choque no sistema financeiro é relativa-

mente baixo. Por fim, o teste de estresse desenvolvido mostra que a perda conjunta de um

® Na abordagem, analisa o VaR do sistema financeiro condicionado a um estresse no mercado causado
por uma determinada instituicao.
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grupo de instituigoes financeiras altamente correlacionadas em relagao a probabilidade de
default produz um impacto de 15,1% dos ativos totais do mercado interbancario.

Castro et al. (2018) estudam o risco sistémico e o contdgio do sistema bancério
brasileiro usando quantis condicionais como medida de risco. Dependéncias condicio-
nais multivariadas entre os bancos brasileiros sao modeladas através de uma estrutura
hierarquica de copulas C-vine, com observagoes entre Janeiro de 2008 e Janeiro de 2016.
Os resultados encontrados apontam que o risco sistémico financeiro do pais aumentou sig-
nificativamente durante a crise de 2008. Além disso, Bradesco e Banco do Brasil possuem
um efeito de risco sistémico em todos os outros bancos analisados e vice-versa, enquanto o
banco Itad possui o menor efeito de risco sistémico sobre os outros dois principais bancos.
O estudo também aponta que essa dependéncia média é considerada acima dos padroes
do mercado e a Figura 4 mostra a rede de interconexao entre as institui¢oes bancarias do

estudo.

Figura 4 - Rede de risco sistémico - Brasil
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Fonte: CASTRO et al., 2018.
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2.4 Resumo da literatura - Relagoes economicas

O quadro-resumo com as relacoes econdomicas esperadas, com base na literatura
economica e evidéncias empiricas apresentadas nos topicos anteriores, se encontram na
Tabela 2 abaixo:

Tabela 2 - Varidveis macro x Risco

Inflagio |  Juros | Cambio | PIB | Crédito
ORisco ORisco ORisco ORisco ORisco JRisco ORisco
dInflacao >0 ‘ oJuros <0 ‘ oCambio <0 ou oCambio >0 OPIB <0 ‘ oCrédito <0 ou dCrédito >0

Fonte: O autor, 2019.
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3 METODOLOGIA APLICADA

A metodologia adotada no trabalho sera estimar um modelo de vetores autorre-
gressivos (VAR) e um modelo de vetores de corre¢ao de erros (VECM) na forma reduzida
para duas medidas de risco escolhidas (Value-at-Risk e o indice Beta) com as varidveis
macroeconomicas. Os codigos de programacao foram feitos em R e o objetivo dos mode-
los foi escolher aquele com melhor ajuste para dar continuidade a anélise das relagoes de
modo a captar quais varidaveis macroeconomicas possuem maior impacto nas operagoes
bancérias.

Assim, haverd oito representacoes do tipo VAR e oito representacoes do tipo VEC,
uma vez que serd rodado em cada momento uma medida de risco (VaR e Beta) por vez
com as variaveis macroeconomicas. Este passo serd repetido para os trés bancos e o indice
IFNCBYV, totalizando quatro andlises por medida de risco. Matematicamente, a ideia é

analisar os modelos VARF|e VEC com base nas seguintes especificagdes em (1):

VaRppassy = IPCA, + GAP, + Cambio, + PIB, + Crédito, + €
VCZR[TUB4¢ = [PCAt + GAPt + CdmeOt + PIBt + CTéditOt + €
VGRBBDC4¢ = IPCAt -+ GAPt -+ C&meOt + PIBt -+ CT’éditOt + €

VCLR[FNCBV,t = IPCAt + GAPt -+ OdmeOt + P[Bt -+ CTéd?;tOt + €

Betappasst = IPCA; + GAP, + Cambio, + PIB; + Crédito, + €
Betarrypay = IPCAy + GAP, + Cambio, + PIB, 4 Crédito, + €
Beta'BBDC'4,t = IPCAt + GAPt + CdmblOt + P]Bt + C’l“éditOt + €

BetaIFNCBV,t = [PCAt -+ GAPt + C&meOt -+ P[Bt + C’I"éditot + €

Em que ¢ é um termo de erro que segue uma distribuicao normal com média zero
e variancia constante. Sera possivel, portanto, analisar quais varidveis macroeconomicas
possuem mais impacto na percepcao de risco de cada instituicao. Essa analise sera feita
de duas maneiras: a andlise da funcdo impulso resposta (IRF em inglés) e através da

decomposic¢ao da variancia do erro de previsao (FEVD em inglés).

6E importante entender que VAR e VaR irao se referir a diferentes assuntos. Enquanto VAR é o modelo
de vetores autorregressivos, VaR significa a medida de risco Value-at-Risk.
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Sera analisada a fungao impulso resposta de diferentes choques na economia e o im-
pacto sobre o risco dos bancos e sistémico. A andlise de func¢ées impulso resposta permite
obter melhor estimativa do impacto que cada varidvel possui na outra e a persisténcia
que o choque gera até se dissipar na economia. Além disso, serd feita a decomposicao da
variancia do erro de previsao e qual a propor¢ao da variancia de um erro de previsao de
uma variavel é devido a ela mesma e qual a proporcao de cada uma das outras variaveis.
Essa analise nos permite identificar melhor relagao de causalidade entre as diferentes

varigveis.

3.0.1 Caélculo Value-at-Risk (VaR) via GARCH

A escolha de duas medidas de risco tem como objetivo criar robustez nos resulta-
dos encontrados, aumentando a capacidade dos choques nas varidveis macroeconomicas
mostrar a forma como o banco reage. Escolheu-se, portanto, uma medida de risco ja
calculado pelo mercado financeiro (Beta Ajustado) e uma medida de risco a ser calculada
com metodologia prépria: o Value-at-Risk (VaR).

O VaR é uma medida de risco financeira bastante utilizada pelos bancos e pode
ser definida como o valor, dado um horizonte temporal e um nivel de confianca «, na qual
a probabilidade de se gerar perdas maiores do que o VaR é qual a 1 — a. A Figura 5

representa o VaR de um dia a nivel de confianca de 99%. Matematicamente, temos:
Pr(P(t) — P(T) > VaR,(t,T)|0;) =1—a (2)
Em que P(t) e P(T) se referem, respectivamente, aos precos do ativo no periodo t
e T. Similarmente, o calculo do VaR pode ser definido da seguinte maneiraﬂ
Pr (R, < =VaR,(t,T)|0;) = F(x)=1—a (3)

Em que R, se refere ao retorno do portfélio e F(x) é simplesmente uma funcao de

distribuicao acumulada e corresponde a integral de uma funcao densidade de probabilidade

f(x):

" Dado que Pr($Perda > $VaR) = p e $Perda = —V PF x R,;, entdo tem-se que:

Pr(~VPF x R,; > $VaR) = Pr(R,; > =¥ui) = p

Como VaR = f)/ﬁﬁ, entao temos que:

Pr(Ryy < =VaR) =p

Nas férmulas, VPF se refere ao valor do portfélio,R,; se refere ao retorno do portfélio, F(x) se refere
a funcdo de distribuicdo acumulada e f(x) a fungao de densidade da probabilidade.
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Figura 5 - VaR - 1 dia
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Fonte: CHRISTOFFERSEN, 2012.

O calculo do VaR sera feito através de hipdoteses paramétricas, de tal forma que o
VaR, pode ser expresso por uma funcao da distribui¢ao de quantis dos ganhos e perdas

calculados. Sua férmula pode ser definida como:
VaR,(t,t +A) = —(fia + 0az1-a) (D)

A estimagao da média e da varidncia/desvio-padrao poderd ser feita através de
modelos econométricos a partir dos logs retornos das séries de pregos das agoes E| Um
modelo autorregressivo de médias méveis (ARMA) de ordem p e q serd usado para extrair

a média condicional:

8 Um importante objetivo do processo de modelagem estatistica é a capacidade de reduzir dados obser-
vados em uma perturbacao aleatéria. Assim, é comum avaliar que um modelo de regressao esta bem
ajustado se os seus residuos se assemelham a um ruido aleatério i.i.d.

A ideia béasica portanto da modelagem de um série temporal observada X; é transformé-la em um
produto de um processo (ou modelo) desconhecido M configurada por uma sequéncia de entrada
composta por erros aleatérios independentes ¢, ~ i.i.d.Dist(0,0?).

¢; = Processo M = X,
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p q
AR(p): Xy =c+ Z 0iXi_i+eeum MA(q) : Xy = p+ Z Oie,—i + ¢ (6)

i=1 i=1
Em que X; se refere a uma varidvel aleatéria e ¢; ~ i.i.d.Dist(0,0?). Com isso

temos o modelo ARMA(p,q) com p termos autorregressivos e q termos de média mével:

p q
Xy =c+ Z ©iXe—; + Z Oier—i + e (7)

i=1 i=1

Enquanto que modelos de heterocedasticidade condicional autorregressiva generali-
zada (familia GARCH), propostos por Engle (1982), serdo usados para extrair a variancia
condicional. Segundo Francq e Zakoians (2019), um processo €, é chamado um processo

GARCH(r,m) se dois momentos condicionais existem e sao satisfeitos:
(i) E(elew,u <t)=0,t € Z

(ii) Ha constantes ap, o, i = 1,...,m, B;,7 = 1,...,r tal que:

o = Var(ele,u <t)=ag+ Zaiefﬂ- + Zﬁjaf,j teZ (8)

i=1 j=1
A equacao acima ainda pode ser simplificada utilizando operadores de defasa-

gens. Assim, tem-se a seguinte especificacdo compacta e equivalente para o processo

GARCH(r,m):
ol =ap+ a(B)e; + B(B)ot, t € Z (9)
Em que B é o operador de defasagem padrao:
Bie? = ¢ . e B'o? = o2 , para qualquer i € Z (10)

E «(B) e f(B) sao polinomios de graus r e m, respectivamente. Em especial, serd
usada um modelo especifico da familia. GARCH, conforme Reboredo e Ugolini (2018),
exatamente o modelo de heterocedasticidade condicional autorregressiva generalizada de
Glosten—Jagannathan-Runkle (GJR-GARCH):

ol =w+ Z Bro? ;. + Z aner g, + Z Mnlioner,  (11)

E importante salientar que ¢; ¢ uma varidvel estocstica com média zero e variancia
dinamica. Ja B e a sao os parametros GARCH e ARCH, respectivamente, e w é uma
constante. 1,_, = 1 se ¢_, < 0 e é 0 de outra forma, de modo que A captura efeitos
assimétricos: choques negativos possuem maior impacto na variancia do que choques
positivos quando A < 0 ( se A = 0, tem-se 0 modelo GARCH). Também ¢é assumido que
a distribuigdo do termo de erro ¢ segue, conforme Hansen’s (1994), uma distribui¢ao de
densidade skewed-t com parametros v (graus de liberdade do pardmetro, 2 < v < c0) e 7
(o parametro simétrico, —1 < n < 1). Esta densidade, com isso, capta caudas pesadas e

assimetrias em X;.
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3.0.2 VAR - Vetores Autorregressivos

Os modelos de vetores autorregressivos aplicados na economia sao uma classe de
modelos desenvolvida por Sims (1980) e que se difundiu entre macroeconomistas e possui
relevancia na academia e no mercado até hoje. A grande vantagem de modelos VAR
¢ a possibilidade de se analisar as relagoes entre variaveis usando apenas um conjunto
pequeno de restrigoes.

Modelos VAR buscam responder principalmente a duas perguntas:

1- Como a economia reage a um determinado choque?

2- Qual ¢é a persisténcia desse choque na economia até que seus efeitos se dissipem?

Embora se possa incluir variaveis exdgenas, é comum na abordagem de vetores
autorregressivos tratar todas as variaveis como enddgenas, o que evitar impor restrigoes
equivocadas no modelo.

Basicamente, pode-se escrever o vetor autorregressivo na forma:

Seja Y = (Y1t Yoty -, Yne)' um vetor (nx1l) de varidveis de séries temporais. O

modelo de vetores autorregressivos com p lags (VAR(p)) tem a forma:

P
Yi=a+pYort . +GYe,ta=at) BYiite (12)
i=1
Em que f; | i € [1,p] sdo matrizes (nxn) dos coeficientes estimados e ¢, um vetor
(nx1) com os ruidos brancos.

Na forma matricial, considerando um VAR(1), tem-se:

Y1t Bio Bun Pz Pz ... Pin Y1e—1 €1t
Yot Bao Ba1 Paz Paz ... Pon Yat—1 €2t
yse| = | Bso| + | B B2 Bz ... [P Yse—1 | + | €3¢
_ynt_ _BnO_ _Bnl 5712 571,3 s Bnn_ _ynt—l_ _Ent_

Em notacao utilizando operadores de defasagens, tem-se que:
BL)Y; =a+¢ (13)
em que

B(L) =1, — BiL — BoL* — ... — B,LP (14)
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O modelo VAR(p) é considerado covariancia estaciondrio[] desde que os autovalores

de f3; tenham moédulo menor do que 1. Os autovalores de 3; satisfazem a equacao:
det(I,N— 51— ...— Bp) =0 (15)
e sao iguais a inversa das raizes da equacao caracteristica:
det(I, — Az — Ag2® — ... — A,2P) =0 (16)

Assim, a forma do VAR reduzido ¢ estaciondria se as raizes em (16) estiverem fora
do ciclo unitario complexo (tenham médulo maior do que um), ou, de maneira equivalente,

se os autovalores da matriz II possuem modulo menor do que um.

I, I, ... II,

L, 0 ... 0
II =

0o . 0

o 0 I, O

O VAR também pode ser representado de maneira estrutural, impondo restri¢oes
que estabelecem relagoes contemporaneas entras as variaveis. Para uma melhor com-

preensao de um VAR estrutural, que nao é o objetivo desta pesquisa, olhar o Apéndice

A.

3.0.3 VECM - Modelos Vetorial de Correcao de Erros

Embora a metodologia VAR seja usada para analisar as relagoes entre as varidveis,
hé a necessidade de verificar a estacionariedade das séries de tempo a serem inseridas no
modelo. Se as varidveis sdo estaciondrias em nivel, ou seja, se forem 1(0), entdo pode-se
rodar o modelo VAR normalmente. No entanto, a presenca de variaveis estacionarias em
primeira diferenga exige que se faga testes de cointegracao H entre as variaveis. Se houver
ao menos uma relagao de cointegracao entre as variaveis, entao a metodologia VECM ¢é

dita mais apropriada.

9 Um processo estocastico X(t), em que t=1,2...,6 dito covariancia estaciondrio se:

(i) E{X(t)} = p, constante, Vt.
(i) Var{X(t)} = B{[X(t) — u)*} = 02, constante, Vt.

(iii) A fungdo de covaridncia (1) = Cov(X (t), X (t + 7)) = E{[X(t) — p][X(t — ) — p]}, Vt, eVT > 1,
depende s6 de T e nao de t.

10 An4lise estatistica que integra relacdes de curto prazo com equilibrios de longo prazo. Ver Granger
(1983) ou Johansen (1995).
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De acordo com Zou (2018), desde que haja relagao de cointegragao entre as variaveis,
o modelo de correcao de erros pode ser derivado do modelo de lag distribuido autorre-
gressivo. E cada equagao em um modelo VAR nada mais é do que um modelo de lag
distribuido autorregressivo. Assim, também confirmado em Kazanas (2017), um modelo
VEC é um modelo VAR com restri¢oes de cointegragao. Como hé relacao de cointe-
gracao, quando ha um grande nimero de flutuagoes dinamicas de curto-prazo, expressoes
VEC conseguem isolar o comportamento de longo-prazo das varidveis enddgenas e ser
convergente a sua relacao de cointegracao.

Seja entao vy = (Y1t, You, Yt - Yre) um vetor de série temporal de dimensao k, em

que t = 1,2,...., T. Entao o modelo VAR pode ser descrito da seguinte maneira:
Y = Alyt—l + AZyt—Z + .+ Apyt—p + Uy, l= 17 27 "7T (17)

Através da transformacao de cointegragao da férmula (17)@, tem-se que:

p—1
Ay = Iy, + Z LAy +up (18)

i=1
Em que:

p

M=> A-1, T;=- ZP:AJ- (19)

i=1 j=i+1

Se y; tem relagdo de cointegracao, entao Iy, 1 ~ I(0) e a férmula (18) pode ser
escrita como:

p—1
Ay = af'y1 + Z DiAy, 1 +u (20)
i=1
Em que f'y;_1 = ecm;_1 é o termo de correcao de erro, que reflete as relagoes de
equilibrio de longo-prazo das varidveis, de maneira que a equagao (20) pode ser reescrita
como:
p—1
Ay, = aecnmy_q + Z LAy, 1 +up (21)
i=1
A férmula (21) é o modelo de vetores de corregao de erro (VECM), em que cada

equacao ¢ um modelo de correcao de erro.

11 Para melhor entendimento da parametrizacio do modelo VAR, ver Apéndice B.
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3.0.4 IRF - Funcao Impulso Resposta

Tanto a defini¢cao da funcao de impulso resposta quanto a decomposicao da variancia
dos erros de previsao (definidas logo abaixo) serao baseados em um VAR(p), embora te-
nha definigao e aplicagao equivalente em modelos VEC. Conforme Kazanas (2017), um
modelo VEC é simplesmente um modelo VAR restrito em diferencas.

A ideia da funcao impulso resposta ¢é introduzir um choque de um periodo em uma
variavel independente e verificar através do modelo como esse choque aleatério no termo
de erro se propaga através das diferentes varidveis do modelo.

Segundo Zivot e Wang (2006), qualquer processo VAR(p) covariancia estacionério

possui uma representacao de Wold da forma:
Y;g = U + € + \Illﬁt_l + \1126,5_2... (22)

Em que as matrizes ¥, (nxn) de médias méveis sao determinadas recursivamentﬂ.

E tentador interpretar o (i,j)-ésimo elemento, v7;, da matriz ¥y como multiplicador

S
177

dinamico ou resposta ao impulso

O
gg:s _ ajit_s =5 i j=1,.n (23)

Entretanto, esta interpretacdo somente é possivel se var(e;) = ¥ é uma matriz
diagonal em que os elementos de ¢ nao sao correlacionados. Uma maneira de fazer os
erros nao correlacionados estd em Sims (1980) e estimar o modelo VAR(p) estrutural
triangular:

Yie =c1+ Y1 o+, Y p H e (24)

Yor = €1+ Boryie + Vo Vi1 + o+ 79, Yo p + M2t

Yat = 1+ Baiyue + Baoyar + V31 Vi1 + o+ 73, Yep + M3

Ynt = C1 + /Bnlylt + ...+ Bn,n—lyn—l,t + ’V;ﬂY}—l + ...+ ’Y;pri—p + Mt

12°0 melhor preditor linear, em termos de minimo erro quadrado médio, de Y; 41 com base na informacao
em T é:
Yrigr =c+ Y+ . + 1LY
A previsao para horizontes mais longos (h-passos) pode ser obtida usando a regra da cadeia de previsao:
Yropnr=c+ LYo qyr+ . + 1LY npr, em que Yru 10 = Yy para j <0
Os erros de previsao de h-passos podem ser expressos como:
h—1
Yron —Yronr = Z Weerin—s €m que as matrizes ¥, sao determinadas por substituicao recursiva:
s=0
p—1
U, =Y W, I, com ¥ = I, e IT; = 0 para j > p.
j=1



38

Em forma de matriz, o modelo VAR(p) estrutural triangular pode ser definido
como:
BY,=c+IY, 1+ 1Y, o+ .. +1Y,,+n (25)

Em que

1 0
po| 0

b1 —Ppz -1

¢ uma matriz triangular inferior com 1’s na sua diagonal. A dlgebra de minimos
quadrados garantirda que a matriz de covariancia estimada do vetor de erro n; é diagonal.
Os erros nao correlacionados/ortogonais 7, sdo chamados de erros estruturais.

O modelo estrutural triangular em (24) impde uma ordem causal recursiva:
Y1 —> Y2 —> ... —> Yn,

Isso significa que os valores contemporaneos a esquerda das flechas afetam os valores
contemporaneos da direita. Estes valores sao capturados pelos j3;; na matriz B.

Para um VAR(p) com n varidveis hd n! ordens causais recursivas possiveis. Sendo
que uma vez definida a ordem recursiva, a representacao Wold de Y; com base nos erros

ortogonais 7 é dada por
Y, =+ OG0 + O1m-1 + Oa1y—s...  (26)

Em que ©yp = B~! é uma matriz triangular inferior. As respostas ao impulso dos

choques ortogonais 7; sao

0y; t+s 0y +
: — =05 4.7 =1...ns>0 (27
on;t O i—s ij o b J e 18 (27)

Em que 65; é o (i,h)-ésimo elemento de ©,. Plotar ¢, contra s é chamado de
fungao resposta ao impulso ortogonal de y; em relagao a 7;. Com n varidveis hd n?
fungoes possiveis. Na prética, a IRF ortogonal em (27) com base no VAR(p) triangular
em (24) pode ser computada diretamente dos parametros de VAR (p) néo triangular.

Primeiro, deve-se decompor a matriz de covariancia dos residuos ¥
Y =ADA" (28)

Em que A é uma matriz triangular inferior invertivel com 1’s ao longo da diagonal
e D é uma matriz diagonal com elementos diagonais positivos.

Definindo os erros estruturais como:

Ny = A_lﬁt (29)
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Estes erros estruturais sao ortogonais por construcao dado que
var(n,) = A7'SA™Y = ATTADA'AY = D (30)

Finalmente, reescrevendo a representagao de Wold em (23):

Y, = n—+ AA_l€t + \IflAA_let_l + \IJQAA_]'Et_Q + ...

= 4+ O + O11y_1 + Ogmy_o + ... (31)
Em que ©; = ¥;A. Note que a matriz estrutural B em (25) é igual a A™!.
Sendo assim, pode-se analisar a fungao impulso resposta de maneira mais simplifi-

cada se os termos erro (¢;) nao sao correlacionados , ou o analisando utilizando um VAR

estrutural.

3.0.5 FEVD - Decomposicao da variancia do erro de previsao

Como ja mencionado anteriormente, a decomposicao da variancia do erro de pre-
visao tem como objetivo responder qual por¢ao da variancia do erro de previsao de y; r4n
¢ devido ao choque n;.

Conforme Zivot e Wang (2006), dado o vetor de choques ortogonais n;, o vetor de
erro de previsao h-passos a frente, com coeficientes do VAR conhecidos, pode ser expresso
como:

h—1
Yrin — Yrinr = § OsNrin—s (32)
s=0
Em que Y74 € Yrip 1 correspondem ao valor de Y h-passos a frente e a previsao,
condicionada as informacoes em T, de Y h-passos a frente, respectivamente. Para uma

variavel em particular y;, 7"+ h, este erro de previsao tem a seguinte forma:

h—1 h—1
Yi,T+h — Yi,T+h|T = Z O ym ren—s + ..+ Z 0; i rih—s (33)
s=0 s=0

Dado que os erros estruturais sao ortogonais, a variancia do erro de previsao de

h-passos pode ser escrito como:

>
—_

h—1
var(Yirih — YirrhT) = 031 (95,1)2 + ..t oin Z(Qf,n)2 (34)
s=0

s

i
o

2

Em que ol

= var(n;). Assim, a por¢ao de var(y; r4+n — Yi,r4+n/r) devido ao choque

n; ¢ dado por:



40




41

4 DESCRICAO DOS DADOS

Os dados foram captados de diferentes bancos de dados: SGS - Banco Central,
IPEAdata, SIDRA - IBGE, Bloomberg. Em alguns casos os dados foram transformados
para melhor aplicagdo ao modelo. A frequéncia é mensal, correspondendo ao intervalo de

tempo entre Fevereiro de 2005 e Janeiro de 2019, o que contabiliza 168 observacgoes.

4.1 Medidas de Risco

Foram escolhidas duas variaveis de risco de modo a gerar robustez na analise dos
modelo, ajudando a captar o maximo de relacoes possiveis entre as variaveis macro com
o risco das instituigoes. Assim, tem-se duas medidas: o cdlculo do Value-at-Risk (VaR)
mensal e a coleta do Beta Ajustado mensal. No presente trabalho, a metodologia utilizada
para estimar o Value-at-Risk (VaR) foi coletar os retornos didrios das agoes de trés grandes
bancos atuando no pais (Banco do Brasil - BBAS3 Equity / Bradesco - BBDC4 Equity
/ Ttai - ITUB4 Equity) e de um Indice composto por agoes do setor financeiro listado
na B3 (IFNCBYV Index), diretamente do portal Bloomberg. Ademais, a coleta dos Betas

mensais também foi realizada pelo mesmo portal.

Figura 6 - Série histérica diaria
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Fonte: O autor, 2019.



Figura 7 - Série histérica didria
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Fonte: O autor, 2019.

Figura 8 - Série histérica diaria
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Fonte: O autor, 2019.
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Figura 9 - Série histérica didria
IFNCBV
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Fonte: O autor, 2019.

O resumo das estatisticas dos retornos logaritmicos das quatro séries segue abaixo
na Tabela 3. E importante salientar que os cédlculos dos retornos foram feitos com os
precos de fechamento dos trés bancos e do indice IFNCBV, que compée firmas do setor
financeiro.

As médias das séries foram iguais, aproximando para 3 casas decimais. O valor de
0.001 é um valor muito proximo de zero, o que normalmente se verifica nos retornos de
acoes das empresas no mercado. Ja a mediana ficou em zero para os bancos, enquanto o
indice financeiro apresentou uma mediana de 0.001.

Os valores de maximo e minimo também ficaram muito préximos, porém vale
destacar o comportamento um pouco diferente das acoes BBAS3, referente ao Banco do
Brasil. O valor maximo ficou abaixo de 0.2, ao contrario das outras séries, enquanto o
valor minimo atingiu valores abaixo de -0.2, o que nao acontece com os outros casos. O
desvio padrao ficou dentro de valores normais, préximos de 0.02 para todos os casos.

Outro comportamento diferente da série de retornos do Banco do Brasil em com-
paracao com as séries restantes é o valor negativo da assimetria, de -0.068, indicando que
valores mais altos sao mais frequentes, mas com a longa cauda esquerda puxando a média

para a esquerda.
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Tabela 3 - Estatisticas descritivas dos retornos

Banco do Brasil Ttau Bradesco IFNCBV

Média 0,001 0,001 0,001 0,001
Mediana 0,000 0,000 0,000 0,001
Max 0,188 0,210 0,200 0,203
Min -0,238 -0,129 -0,141 -0,128
Desvio Padrao 0,026 0,022 0,021 0,020
Curtose 9,328 9,353 8,181 12,286
Assimetria -0,068 0,432 0,350 0,484
Jarque-Bera 6.132,045 6.291,365 4.182,516 12.625,438
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
ARCH-LM 446,431 814,336 606,002 524,931
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Notas: Os valores entre parénteses se referem ao p-valor. Valores menores do que

0.05 significam rejei¢do da hip6tese nula com um nivel de confianca de 95%.
Fonte: O autor, 2019.

4.1.1 VaR - Value-at-Risk

Conforme ji salientado anteriormente, o Value-at-Risk (VaR) pode ser definida
como o valor, dado um horizonte temporal e um nivel de confianca «, na qual a probabi-
lidade de se gerar perdas maiores do que o VaR é qual a 1 — a. A metodologia de célculo
desta medida foi apresentada no topico anterior e os graficos abaixo representam o VaR

diario E calculado em comparagao com os retornos das séries.

4.1.2 Indice Beta

O indice beta é um indicador financeiro de risco de ativos financeiros, que mede a

sensibilidade de um ativo em relagao ao comportamento de uma carteira que seja utilizada

13 A partir do VaR didrio, foi feita a média aritmética simples do més de modo a obter a série mensal do
VaR.
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Figura 10 - Série historica
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Figura 11 - Série historica
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Figura 12 - Série historica
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Figura 13 - Série historica
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como referéncia das oscilagdes do mercado. O indice é derivado do modelo CAPM (Capital
Asset Pricing Model), que em sua especificagdo mais simples prevé que a taxa de retorno
esperada de um ativo seria igual a taxa de retorno livre de risco mais um prémio pelo risco.
Esse prémio de risco, dado pelo retorno acima da taxa de juros sem risco, é proporcional
ao risco nao diversificavel, medido pela divisao da covariancia entre os retornos de um
ativo e o do mercado, dividida pela variancia dos retornos do mercado. Algebricamente,

o modelo é representado da seguinte maneira:
R, = Ry + B(R,, — Ry) (36)
Em que:

R; = Retorno do ativo i
R; = Taxa de retorno de titulos livre de risco
R,, = Retorno da carteira de mercado
£ = Medida de sensibilidade que identifica o risco sistematico do ativo em comparacao
O(Ry,Rm)

ao mercado = —
(Rm)

A literatura, basicamente, representa o indice da seguinte maneira:

£ > 1: O ativo possui oscilacoes maiores e diretamente proporcionais ao mercado,
portanto, é considerado mais arriscado.

B < 1: O ativo possui oscilagoes menores e inversamente proporcionais ao mercado,
portanto, é considerado menos arriscado.

B = 1: O ativo acompanha perfeitamente o comportamento do mercado.

O indice Beta foi captado diretamente da Bloomberg e corresponde ao Beta Ajus-
tado a partir do Beta estimado pela regressao da equagao mencionada acima, seguindo a

seguinte definigao:
Badj = %Best + % = 0-67Best +0.33 (37>

Segundo Tamara et al. (2017), a féormula de ajuste da Bloomberg reduz os Betas
que excedam o valor de 1 e aumenta os Betas abaixo de 1. Esse ajuste é baseado na
observacao de Blume (1975), em que é visto uma tendéncia de Betas convergirem para
um ao longo do tempo. Tal evidéncia sugere que ha uma tendéncia consideravel que
os Betas regridam ao longo do tempo, isto é, empresas que apresentam riscos elevados
tendem a apresentar riscos menores com o passar do tempo.

A série histérica dos Betas Ajustados dos trés bancos e do indice financeiro IFNCBV

estd representada a seguir:



48

Figura 14 - Série histérica
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Fonte: O autor, 2019.

Figura 15 - Série historica
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Fonte: O autor, 2019.



Figura 16 - Série historica
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Fonte: O autor, 2019.

Figura 17 - Série historica
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4.2 PIB

O PIB, representa o valor monetario agregado de todos os bens e produtos finais
produzidos por uma determinada regiao em um determinado periodo. A varidavel do
modelo, na realidade, corresponde a variagao do Indice de Atividade Econémica do Banco
Central (IBC-Br), com ajuste sazonal. O IBC-Br é calculado pelo Banco Central e se
mostra uma boa medida da atividade economica com periodicidade mensal. Os dados
também foram coletados do sistema gerenciador de séries temporais (SGS) do Banco

Central e a variacao percentual, elaborada pelo autor.

Figura 18 - IBC-Br
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Fonte: O autor, 2019.

4.3 Taxa de Juros

A taxa de juros utilizada foi coletada das séries temporais do Banco Central, cor-
respondente ao valor anualizado da Selic acumulada no més. Conforme o préprio Banco
Central, a Selic corresponde a taxa média ajustada dos financiamentos diarios apurados
no Sistema Especial de Liquidagao e Custédia (Selic) para titulos federais. Esta taxa é a
principal ferramenta de politica monetaria, utilizada no Brasil pela autoridade monetaria,

para alcancar as metas de taxa de juros estipuladas nas reunides do Comité de Politica
Monetaria (COPOM).
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Observacoes retiradas do sistema gerenciador de séries temporais do Banco Central.

Figura 19 - SELIC
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Fonte: O autor, 2019.

Sera feito um possivel estudo da estimagao da taxa de juros de modo a captar
melhor o efeito dessa variavel no risco sistémico do setor bancario. Isso porque os bancos,
ao realizar suas operacoes, apesar de olharem para a taxa basica de juros, esta interessado
também na taxa de juros real da economia.

A taxa de juros real pode ser obtida através do desconto da taxa de juros Selic
anualizada a expectativa de inflacao para os proximos 12 meses. Conforme a aproximacao

da equacao de Fischer:
(1+i)=1+r)l+m)=>ixr+r=>r~i—m

Em que i é a taxa de juros nominal, r a taxa de juros real e m a expectativa de
inflacao.

A proposta para este trabalho é tentar verificar como um possivel gap ou descola-
mento da taxa de juros real do seu valor eficiente, que os bancos podem estimar, afetam no
comportamento desses frente ao risco. Para isso, sera necessario estimar um componente
que serda chamado da taxa de juros natural (ou eficiente) da economia. Ela representa a
taxa de juros de equilibrio de longo prazo.

E possivel fazer este tipo de andlise usando a Regra de Taylor, por exemplo, que
relaciona a taxa nominal de juros como uma funcao da taxa de inflacao, de uma taxa de

juros real de equilibrio e uma soma ponderada entre o desvio da meta de inflagao e do
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PIB potencial. Outra maneira de se fazer isso é utilizar filtros estatisticos, como o Filtro
Hodrick—Prescott (Filtro HP) e o Filtro de Kalman.

Optou-se, portanto, em aplicar o filtro HP (com base em ideias semelhantes de
Garnier e Wilhelmsen (2005), Araijo e Silva (2014) e Ramos (2016)) na série de taxa de
juros real de modo a extrair a componente de tendéncia, que pode ser considerada a taxa

de juros natural da economia.

Figura 20 - Filtro HP - Juros Real
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Fonte: O autor, 2019.

Com a aplicacao do filtro, é extraida a componente de tendéncia, caracterizada
como a taxa de juros natural da economia (eficiente). A diferenca entre a taxa de juros
real e a taxa de juros eficiente configura o gap da taxa de juros. A intuicao por tras dessa
medida ¢ que quando a taxa de juros na economia esté abaixo da taxa dita eficiente, entao
as instituioes financeiras possuem incentivos a assumirem maiores riscos[" ] Os desvios

da taxa de juros (gap) podem ser vistos no grafico abaixo:

14 Para maiores informacdes sobre a aplicacdo do Filtro HP, ver Apéndice C.
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Figura 21 - Desvios da Taxa de Juros Real
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Fonte: O autor, 2019.

4.4 Inflacao

Os dados referentes a medida da taxa de inflagao sao do IPCA (fndice Nacional
de Pregos ao Consumidor Amplo), indice oficial do Governo Federal para a estipulagao
das metas inflacionarias. O IPCA, calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), tem por objetivo medir a inflagio de um conjunto de produtos e
servigos comercializados no varejo, de acordo com o consumo das familias com rendimentos
mensais compreendidos entre 1 e 40 salarios-minimos.

Observagoes retiradas do sistema IBGE de recuperagao automatica (SIDRA).

4.5 Taxa de Cambio

Como referéncia para a taxa de cambio, foi utilizada o Indice da taxa de cambio
real efetiva (IPCA) com base 100 em Junho de 1994. Os dados foram retirados do banco
de dados de séries temporais do Banco Central.

A taxa de cambio pode ser definida como uma relacao entre as moedas de dois
paises e esta intimamente relacionada as condig¢oes de troca dos mesmos. A taxa de cambio
real (E) é a taxa de cambio ajustada aos pregos internacionais e pregos domésticos, que

avalia o fluxo comercial entre paises, podendo ser definida da seguinte maneira:
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Figura 22 - IPCA
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Fonte: O autor, 2019.

eP*

B =
P

(38)

Em que P* é o nivel de precos internacionais, P é o nivel de pregos domésticos,
e corresponde a taxa de cambio nominal. Ja a taxa de cambio real efetiva, segundo as
proprias palavras do Banco Central, aprimora a analise por efetuar o calculo da taxa de
cambio real em relagdo a um conjunto de paises e moedas (uma cesta de paises e moedas),
em geral escolhidos conforme sua importancia no comércio exterior, em vez de realizar o

calculo restrito a uma tnica relacao bilateral.

4.6 Crédito

Como uma das variaveis macroeconomicas relevantes ao estudo no ambito bancario,
faz-se necessario avaliar uma medida de crédito, obtida através do calculo real (também al-
terado pelo IPCA) do estoque de crédito no pais. Segundo a FEBRABAN (Federagao Bra-
sileira dos Bancos), parte do estoque corresponde aos recursos livres, isto é, empréstimos
cujas taxas de juros sao livremente estabelecidas pelos tomadores de crédito e as ins-
tituicoes financeiras. O restante corresponde as operacoes com recursos direcionados,

definidos por normas governamentais.

Cabe ressaltar também que ambas as parcelas incluem operagoes tanto do setor

publico quanto do setor privado, sendo coletados através das séries temporais do Banco
Central (SGS-BC).
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Figura 23 - Taxa de Cambio Real Efetiva
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Fonte: O autor, 2019.

Figura 24 - Estoque de Crédito Real (x 10.000 R$ Milhoes
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Fonte: O autor, 2019.
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4.6.1 Resumo das estatisticas

4.6.1.1 Séries temporais

As estatisticas descritivas das séries temporais com os dados coletados se encon-
tram na Tabela 4. Faz-se importante alertar que as estatisticas dos indices Betas, do
Taxa de Cambio, PIB e estoque de crédito ja estao em primeira diferenga logaritmica.
Esse tratamento no dado foi dado ja na visualizacao do grafico dos Betas e com testes
estatisticos a serem evidenciados a frente sobre a nao estacionariedade das séries. A dife-
renga logaritmica é uma boa forma de tratar os dados que equivale aproximadamente a
variacao percentual da variavel.

Ademais, a escolha de apenas trés bancos para a analise dos modelos se deu pela
falta de informagoes mais antigas das outras instituigoes. Sendo assim, o autor lidou com
o trade-off entre a inclusao de novos bancos e a diminuicao do niimero de observagoes da
base de dados. Sendo assim, optou-se por selecionar os trés maiores bancos do setor, o que
traz boa parte do comportamento bancario no Brasil, e a inclusao do indice IFNCBV, que
traz uma informacao mais abrangente que inclui outros grandes bancos do setor bancario
brasileiro. Assim, tentando captar o maximo de informacoes das varidveis mensais dis-
poniveis, foi possivel obter um conjunto de 168 observagoes mensais, correspondidas entre
fevereiro de 2005 e janeiro de 2019.

Com base nos Betas determinados, a andlise grafica apresentada anteriormente
mostra um comportamento interessante também do Banco do Brasil, que apresenta um
Beta muito mais agressivo que os outros bancos e o indice financeiro. O valor chega muito
proximo de 2. No entanto, as caracteristicas da variacao percentual das séries é muito
semelhante com os Betas dos outros bancos. Cabe ressaltar no entanto o valor elevado
para o indice IFNCBV, que apresentou valores maximos e minimos das variagoes muito
proximos a 100%. Esses valores foram checados, ocorreram em 2005, e estao dentro da
normalidade, uma vez que sao valores muito préximos a zero e uma variagdo um pouco
mais elevada ja se torna significativa. Como possivel consequéncia desses valores extremos,
o desvio padrao também ficou um pouco mais elevado, indicando apenas que os valores
estao mais afastados da média.

As variaveis macroecondomicas tiveram médias muito proximas de 0. Destaca-
se a média do Cambio Real como a tnica varidvel macroeconomica a apresentar uma
média negativa de -0.001. Também foi nesta série que teve os casos com maiores variagoes
méximas e minimas, respectivamente, 13,5% e - 9,0%. A curtose de 5,032, juntamente com
a curtose referente ao PIB, de 6,190, indica caudas mais gordas. Enquanto que as outras
séries apresentaram caudas um pouco mais finas, sendo a série do Crédito apresentando

uma distribuicao normal de acordo com o p-valor de 0.569 do Teste de Jarque-Bera.
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5 RESULTADOS

5.1 ARMA-GARCH

Para o calculo do Value-at-Risk a um nivel de 95% de intervalo de confianca,
foram utilizados processos ARMA-GARCH de modo a extrair a média condicional e a
volatilidade condicional das séries de retornos logaritmicos das agoes e do indice financeiro.
A Tabela 5 apresenta os resultados encontrados nos ajustes dos melhores modelos para
modelar as medidas.

Para a estimacao do modelo ARMA-GARCH das séries, o modelo mais adequado
foi determinado respondendo a alguns requisitos: simplicidade e caracteristicas do mo-
delo, critérios AIC (Akaike information criterion) e BIC (Schwarz Bayesian information
criterion) para a parte autorregressiva do modelo; por fim, levando em consideracao os
residuos bem ajustados do modelo.

Foram feitos testes com diferentes modelos da familia GARCH e o modelo escolhido

com base nos critérios acima foram:

Tabela 5 - Resultados modelos GARCH

Série Média Condicional Variancia Condicional
Banco do Brasil ARMA (1,0) GJR-GARCH (1,1)
Itai ARMA (0,0) GJR-GARCH (1,1)
Bradesco ARMA (0,0) GJR-GARCH (1,1)
IFNCBV ARMA (2,1) GJR-GARCH (1,1)

Fonte: O autor, 2019.

Os resultados dos modelos estimados para cada banco se encontram na Tabela
6. E possivel verificar que as somas dos parametros a; (ARCH) com os parametros
1 (GARCH) s@o equivalentes respectivamente a 0.941, 0.946, 0.958 e 0.943, portanto
menores do que um. Isso indica que os modelos estimados possuem memoria curta, o
que determina uma curta persisténcia de choques de volatilidade nas séries financeiras. O
p-valor calculado acima de 0.05 do teste de Ljung Box (tanto para os residuos quanto para
os residuos ao quadrado), para todos os quatro modelos, indicam aceitagao da hipdtese
nula caracterizada pela auséncia de autocorrelagao serial. Ja a curtose (Shape) préxima
de 7 em todos os processos indica caudas gordas (ou leptocurticas) na distribuicao, tipico
de séries financeiras. A vantagem de calcular o VaR estimando este tipo de modelo é a

capacidade de capturar essas observacoes mais longes da média. Também caracteristico



desse tipo de série, ha presenca de um efeito ARCH nas séries utilizando 20 lags.
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Tabela 6 - ARMA/GJR-GARCH - Estimacao dos parametros

Banco do Brasil Itau Bradesco IFNCBV
Média
140 0,001* 0,001* 0,001* 0,001*
(2,340) (2,109) (2,363) (3,263)
01 0,043* 0,691°*
(2,524) (5,662)
o -0,055%*
(-3,227)
Y1 -0,662*
(-5,453)
Variancia
w 0,000%* 0,000%* 0,000 * 0,000%*
(4,045) (6,974) (5,201) (3,119)
aq 0,066* 0,027* 0,034* 0,027*
(4,950) (5,835) (6,043) (9,185)
51 0,875%* 0,919* 0,924* 0,916*
(52,149) (134,038) (128,158) (118,461)
Al 0,072* 0,069* 0,048* 0,076*
(3,720) (4,452) (3,375) (5,315)
Skew 1,048* 1,044* 1,040* 1,028%*
(47,013) (47,786)  (47,105)  (41,847)
Shape 7,264* 6,902%* 7,285% 7,494*
(8,592) (9,269) (9,320) (9,416)
logLik 8.593,759 9.318,994 9.301,813 9.242,663
L-B 12,425 19,999 19,706 24,136
[0,901] [0,458] [0,476] [0,236]
L-B(2) 9,774 15,894 7,718 4,372
[0,972] [0,723] [0,994] [0,999]
ARCH 9,712 15,762 7,907 4,396
[0,973] [0,731] [0,992] [0,999]

Notas: Os valores entre parénteses se referem ao p-valor. Valores menores
do que 0.05 significam rejeicao da hipdtese nula com um nivel de confianga de
95%. L-B (2) se refere ao teste de Ljung-Box aplicado aos residuos elevado ao

quadrado.

Fonte: O autor, 2019.
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Antes de rodar os modelos VAR e VEC, faz-se necessario adotar algumas medidas
de modo a obter boas estimativas dos parametros e estabilidade nos modelos de vetores
autorregressivos e de correcao de erros. Em um primeiro momento, apos analise das séries
de dados, optou-se por verificar a existéncia de quebras estruturais e estacionariedade das

séries.

5.2 Teste de Zivot e Andrews

O teste de Zivot e Andrews, conforme Waheed (2006), busca identificar endogena-
mente o ponto de maior quebra estrutural significante na série de tempo examinada. Além
do teste de estacionariedade das séries para rodar modelos utilizando séries temporais, a

verificagao de possiveis quebras estruturais se torna fundamental uma vez que:

"Structural change is pervasive in economic time series relationships, and it
can be quite perilous to ignore. Inferences about economic relationships can go
astray, forecasts can be inaccurate, and policy recommendations can be misle-
ading or worse.” (Hansen, 2001, p. 127)

Os resultados do teste, com os graficos das estatisticas e as linhas de quebra, podem
ser visualizados no Anexo A [ O teste identificou quebras estruturais nas séries da taxa

de cambio real efetiva, do indice IBC-Br (PIB) e do estoque real de crédito:

Cambio - a quebra foi identificada no més de setembro de 2015. Nessa época, a
Standard & Poor’s retirou o grau de investimento do Brasil, rebaixando a nota de’BBB—'
para 'BB+'. Com a queda, os ativos brasileiros sofreram uma forte onda de liquidacao,

levando o délar a disparar e a forte desvalorizagao do real.

PIB - a quebra foi identificada no més de dezembro de 2016. Em sua pior recessao
da histéria, o Brasil viu sua economia retrair pelo segundo ano seguido, fechando o ano
de 2016 com uma queda de mais de 3%, sendo que nos ultimos trés meses do ano, a queda
registrada foi de 0,9%.

Crédito - a quebra foi identificada no més de dezembro de 2014. Nesse mes,
houve uma quebra de tendéncia de alta que vinha antes mesmo da crise de 2008. Em
2014, o mercado de crédito teve o registro de sua menor expansao desde 2007, fechando

o estoque em 3,02 trilhoes de reais.

15 Para mais informagoes sobre o teste de Zivot e Andrews, ver Waheed (2006).
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5.3 Testes de Estacionariedade

Uma série é dita estacionaria quando sua média e variancia sao constantes ao longo
do tempo, assim como também quando o valor da covariancia entre dois periodos de tempo
depende apenas da distancia, ou defasagem, entre os dois periodos de tempo e nao do
tempo em que a covariancia € calculada.

O primeiro critério de selecao dos testes foi utilizar apenas o teste ADF, o mais
utilizado na literatura, para averiguar a presenca de estacionariedade. Os resultados dos
testes mostraram que a variavel de risco Value-at-Risk do Banco do Brasil, todos os
Betas e as variaveis macroeconomicas referentes ao Cambio, ao PIB e ao crédito eram nao

estaciondrias em nivel.

Tabela 7 - Teste ADF

VaR - Banco do Brasil Beta Banco do Brasil Beta Itai Beta Bradesco

ADF -3,175 -1,807 -2,596 -2,452
(0,094) (0,657) (0,328) (0,388)

Beta IFNCBV Cambio Real IBC-Br Crédito Real
ADF -1,836 -2,655 -1,481 -0,010
(0,645) (0,303) (0,793) (0,998)

Notas: Os valores entre parénteses se referem ao p-valor. Valores menores do que 0.05 significam

rejeicao da hipétese nula com um nivel de confianga de 95%.
Fonte: O autor, 2019.

De forma a tornar as séries estaciondarias, foi aplicado o logaritmo nas séries (com
excecao do VaR do Banco do Brasil) e feita a primeira diferenga. Com isso, as varidveis
apresentaram estacionariedade, conforme pode ser visto graficamente:

Para uma analise mais técnica, ha a necessidade de um teste estatistico. Nesse
caso, optou-se, portanto, em realizar mais dois utilizados para verificagao de raiz unitaria

de todas as séries apds as modificagoes. Sao eles:

- ADF (Dickey-Fuller aumentado)

- PP (Phillips—Perron)

- KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt—Shin)

Os resultados dos testes com as estatisticas e os p-valores das séries estacionérias
em nivel e em primeira diferenca a um nivel de confianca de 95% estao disponiveis na
Tabela 8. E importante ressaltar que algumas variaveis falharam em um dos testes, mas
acusou estacionariedade nos outros dois, o que gera solidez na afirmacao de que as séries
sao estaciondrias. O teste ADF, que é o teste de preferéncia, acusou estacionariedade em

todas as séries apds as modificacoes mencionadas.
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54 VAR - Vetores Autorregressivos
Em um primeiro momento, opou-se por rodar o VAR irrestrito sem olhar para as
possiveis relagoes de cointegracao entre as variaveis. A ideia com isso é verificar uma

possivel melhora dos resultados utilizando um VAR mais restrito em um segundo mo-

mento. Os resultados para cada um dos bancos e do indice financeiro sao descritos abaixo:

5.4.1 Banco do Brasil

O Banco do Brasil mostrou-se pouco variavel aos choques na funcao impulso res-
posta. Para a variavel de risco VaR, apenas a variavel referente ao PIB mostrou efeito
significativo na variavel de risco, de modo que um choque positivo na diferenga logaritmica
do IBC-Br causa uma queda no VaR calculado no segundo més do choque. O resultado
esta de acordo com a literatura empirica, uma vez que o aumento da renda também eleva
a capacidade de honrar os compromissos das empresas, refletindo na queda no risco dos

bancos. O resultado pode ser analisado abaixo:

Figura 26 - VaR do Banco do Brasil - PIB
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia dos erros de previsao mostra que boa parte dos erros
de previsao é da propria variavel de risco. O grafico na Figura 27 e a Tabela 9 aju-
dam a detalhar melhor os resultados. Ressalta-se que das variaveis macroeconomicas,
naturalmente o PIB teve mais participacao, devido a sua significancia.

Esse resultado ¢ natural dado que a fungao impulso resposta e a decomposigao de

variancia sao maneiras diferentes de expressar resultados semelhantes. A Tabela 8 também
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mostra essa distribuicao mais claramente. Veja o resultado abaixo mais detalhadamente

sobre a decomposicao:

0.5

Fercentage
04

0.0

Fonte:

Figura 27 - Decomposicao da varidncia para o VaR do Banco do Brasil
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O autor, 2019.

11 13 15 17

Tabela 9 - Decomposicao da varidancia

Horizon

19

CreditoReal
PlB
CambicReal
GAP

IPCA
WaRBBASI

EEODOOO

Passos VaRBBAS3 IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real
1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,972 0,003 0,000 0,023 0,002 0,000
3 0,919 0,010 0,004 0,022 0,045 0,001
4 0,910 0,012 0,005 0,028 0,044 0,001
5 0,905 0,015 0,005 0,028 0,046 0,001
6 0,902 0,015 0,005 0,028 0,047 0,002
7 0,900 0,016 0,005 0,028 0,048 0,002
8 0,900 0,016 0,005 0,028 0,049 0,002
9 0,900 0,016 0,005 0,028 0,049 0,003
10 0,900 0,016 0,005 0,028 0,049 0,003
11 0,899 0,016 0,005 0,028 0,049 0,003
12 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
13 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
14 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
15 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
16 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
17 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
18 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
19 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003
20 0,899 0,016 0,006 0,028 0,049 0,003

Notas: VaRBBAS3 - Primeira diferenca do VaR do BB; Cambio Real - Primeira diferenga

logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-

Br; Crédito Real - Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.
Fonte: O autor, 2019.
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Ja a variavel de risco Beta reagiu a dois componentes macroeconoémicos: o PIB e
o GAP da taxa de juros. Novamente em relacao ao PIB, a resposta esta de acordo com
a teoria e as evidéncias empiricas citadas anteriormente. A variavel GAP, que mostra
o descolamento da taxa de juros real praticada com a taxa de juros natural, também
se comportou da maneira esperada. Isto é, um aumento do GAP (Tazxadejurosreal —
Tazanatural) faz com que os bancos se arrisquem menos, reflexo esse que é percebido

sensivelmente dentro do intervalo de confianca de 95% por volta do 102 més.

Figura 28 - Beta do Banco do Brasil - GAP e PIB
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao de variancia mostra quase a totalidade dos erros de previsao devido
a propria variavel de risco. A variavel do PIB apresentou um erro de previsao estavel em
0,024 em quase todos os passos. No entanto, a variavel GAP ja teve um erro de previsao
crescente entre o més 6 e o meés 14 e estabilizou nos ultimos meses, conforme pode ser

verificado na Tabela 10.
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Figura 29 - Decomposicao da variancia para o Beta do Banco do Brasil
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Tabela 10 - Decomposigao da variancia

Horizon

17

15

CreditoReal
PlB
CambioReal
GAP

IPCA
BetaBBAS3

EEOOOO

Passos

BBAS3SBETA IPCA

GAP Cambio Real

PIB Crédito Real
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20

1,000
0,976
0,974
0,948
0,943
0,941
0,936
0,935
0,933
0,932
0,930
0,929
0,928
0,927
0,927
0,926
0,926
0,926
0,926
0,926

0,000
0,009
0,010
0,010
0,011
0,011
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,013
0,013
0,013
0,014
0,014
0,014
0,014
0,014
0,014

0,000
0,008
0,009
0,008
0,009
0,009
0,011
0,012
0,014
0,015
0,016
0,017
0,018
0,018
0,019
0,019
0,019
0,019
0,019
0,019

0,000
0,001
0,001
0,007
0,010
0,011
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012

0,000
0,002
0,002
0,022
0,022
0,022
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024
0,024

0,000
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005

Notas: BBAS3BETA - Primeira diferenca logaritmica do Beta do BB; Cambio Real - Pri-

meira diferenga logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenca logaritmica

do indice IBC-Br; Crédito Real - Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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5.4.2 Ttau

Com relagao ao banco Itad, a varidavel de risco VaR reagiu apenas ao Cambio
utilizando a metodologia VAR (vetores autorregressivos), conforme pode ser visto na
Figura 30. O resultado da fungao impulso resposta mostra que um choque de 1% no
indice taxa efetiva real de cambio causa uma variacao negativa no valor em risco do Itau.
Os resultados apontam que o banco reage, embora pouco, a esta variacao do indice. Ou
seja, a valorizacao do délar pode gerar basicamente dois efeitos: ou o banco reage a este
choque se expondo menos e com isso reduz o seu risco de perda, ou a propria desvalorizacao
do real seja um fator gerador da queda do risco. Esse tltimo caso pode acontecer se o

banco possui mais ativos a receber em délar do que passivos.

Figura 30 - VaR do Banco Itai - Cambio
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia para o VaR do Itau mostra uma participacao maior
do Cambio, do Crédito e do GAP da taxa de juros nos erros de previsao. Muito embora
boa parte dos erros de previsao da variavel de risco venha dela mesma. Essa participacao
dos componentes macroeconomicos no erro de previsao é crescente. Os resultados podem
ser vistos na Figura 31 e na Tabela 11.

No Cambio, o valor se inicia logo no segundo més em torno de 0,018 e depois se
estabiliza em torno de 0,35. Ja o componente do Crédito s6 inicia no terceiro més com
um erro de 0,005 e depois esse erro vai se elevando até fechar no més 20 em um valor
de 0,060. Por fim, o GAP da taxa de juros se inicia no segundo més e vai crescendo até

estabilizar o erro por volta de 0,055.
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Figura 31 - Decomposicao da Variancia para o VaR do Itau
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O autor, 2019.
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Tabela 11 - Decomposicao da variancia

15

CreditoReal
PlB
CambioReal
GAP

IPCA
WVaRmup4

EEDOOO

Passos VaRITUB4 IPCA

GAP

Cambio Real

PIB Crédito Real

1 1,000
2 0,980
3 0,938
4 0,912
5 0,897
6 0,880
7 0,865
8 0,853
9 0,844
10 0,837
11 0,832
12 0,828
13 0,824
14 0,822
15 0,819
16 0,816
17 0,814
18 0,812
19 0,810
20 0,308

0,000
0,000
0,008
0,008
0,009
0,010
0,011
0,011
0,012
0,013
0,013
0,013
0,013
0,013
0,013
0,014
0,014
0,015
0,016
0,017

0,000
0,002
0,009
0,021
0,032
0,041
0,048
0,052
0,054
0,055
0,055
0,055
0,055
0,055
0,055
0,055
0,056
0,056
0,056
0,056

0,000
0,018
0,036
0,038
0,037
0,036
0,036
0,035
0,035
0,034
0,034
0,034
0,035
0,035
0,035
0,035
0,035
0,036
0,036
0,036

0,000
0,000
0,006
0,010
0,010
0,011
0,012
0,014
0,016
0,017
0,019
0,020
0,020
0,021
0,021
0,022
0,022
0,022
0,022
0,022

0,000
0,000
0,005
0,010
0,014
0,022
0,029
0,034
0,039
0,044
0,047
0,051
0,053
0,055
0,057
0,058
0,059
0,060
0,060
0,060

Notas: VaRITUB4 - VaR do Itai; Cambio Real - Primeira diferenca logaritmica do indice

do cambio real; PIB - Primeira diferenca logaritmica do indice IBC-Br; Crédito Real -

Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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Ja a variavel de risco Beta reagiu a dois choques aleatorios nos componentes ma-
croeconomicos do PIB e do Crédito. Assim, como nos resultados anteriores, o PIB teve
um resultado semelhante e esperado de acordo com a teoria economica e as evidéncias
empiricas. O choque na variavel do Crédito provocou uma elevacao dos riscos, repre-
sentado pelo indice Beta, do banco Itau. A analise grafica do estoque real de crédito
mostra uma tendéncia de crescimento bastante longa no pais e naturalmente, a expansao

no crédito eleva os riscos de inadimpléncia das instituicoes bancarias.

Figura 32 - Beta do Banco Itai - PIB e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A andlise da decomposicao da variancia na Figura 33 e na Tabela 12 permite
observar que os componentes macroeconomicos que possuem maior participacdo no erro
de previsao da variancia sao o PIB e o Crédito. No componente do PIB, esse erro se
iniciar no terceiro més com uma participacao no erro de 0,007 e logo apds esse valor se
estabelece proximo a 0,039. Ja o Crédito, apontou erro de previsao no més 2 e estabeleceu

uma média de erro proxima a 0,058.
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Figura 33 - Decomposicao da Variancia para o Beta do Itad

1

23 4587885

: O autor, 2019.
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Tabela 12 - Decomposigao da variancia

Horizon

15

CreditoReal
PIB
CambioReal
GAP

IPCA
BetalTUB4

EEOOOO

Passos

ITUB4BETA IPCA

GAP Cambio Real

PIB  Crédito Real

© 00 N O Ut kW N

e e e e T e T T o S = S
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20

1,000
0,955
0,935
0,896
0,866
0,863
0,858
0,857
0,855
0,852
0,850
0,849
0,848
0,847
0,846
0,846
0,846
0,845
0,845
0,845

0,000
0,003
0,004
0,005
0,008
0,009
0,009
0,009
0,009
0,009
0,009
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010

0,000
0,006
0,007
0,007
0,008
0,009
0,009
0,009
0,009
0,012
0,014
0,014
0,015
0,016
0,016
0,017
0,017
0,017
0,017
0,017

0,000
0,002
0,003
0,003
0,022
0,023
0,028
0,028
0,030
0,030
0,031
0,031
0,031
0,031
0,031
0,031
0,031
0,031
0,031
0,031

0,000
0,000
0,007
0,038
0,038
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039
0,039

0,000
0,035
0,043
0,050
0,057
0,057
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058

Notas: ITUB4BETA - Primeira diferenca do Beta do Itaii; Cambio Real - Primeira diferenga

logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferencga logaritmica do indice IBC-Br;

Crédito Real - Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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5.4.3 Bradesco

Os resultados da funcao impulso resposta para o VaR do Bradesco apontam em
uma reacao com relacao a choques no GAP e na taxa de Cambio. E importante ressaltar
que esses choques sdo relativamente pequenos (menos do que 0.005 no VaR do banco)
e significativos nos primeiros meses, de maneira que o choque do GAP gera uma reagao
ao risco no segundo meés enquanto o choque de Cambio logo no primeiro meés. Os dois
resultados encontrados, assim como nos casos anteriores mencionados para as variaveis

macroeconomicas, também possuem validagao tedrica e empirica.

Figura 34 - VaR do Banco Bradesco - GAP e Cambio

[T9]
L]
S 4
L]
_w-- ===== B T
- o
L]
C:!_
<
TT T T T T T T T T T T T T T T T 1T
0 2 4 6 &8 10 13 16 19
95 % Bootstrap Cl, 100 runs
[Ty}
[
S
L]
o
S
L]
II'J_‘E“:_—:—;—_-;;_:;EEE___}:_ ————————————————————————————————————————
L]
C:!_
Q N I I A D I O I B

0 2 4 6 8 10 13 16 19
95 % Bootstrap CI, 100 runs

Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia acompanha os resultados anteriores, mostrando uma
maior participacao do GAP e Cambio na variancia dos erros de previsao. Enquanto o
primeiro se inicia com erro de 0,008 no segundo més e aumenta esse valor até estabilizar

em 0,049, o segundo tem erro de previsao em torno de 0,022 no segundo meés e aumenta



esse valor até se estabilizar préoximo de 0,069.
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Figura 35 - Decomposicao da Varidncia para o VaR do Bradesco
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23 45367 889

: O autor, 2019.
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Tabela 13 - Decomposigao da variancia

Horizon

19

CreditoReal
PIB
CambioReal
GAP

IPCA
“WaRBBDC4

EEDOODO

Passos VaRBBDC4 IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real
1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,955 0,003 0,008 0,022 0,010 0,001
3 0,909 0,003 0,031 0,047 0,008 0,001
4 0,884 0,008 0,039 0,060 0,008 0,001
5 0,872 0,010 0,048 0,058 0,008 0,004
6 0,853 0,018 0,051 0,063 0,009 0,005
7 0,840 0,025 0,051 0,066 0,009 0,009
8 0,826 0,030 0,050 0,070 0,012 0,012
9 0,817 0,035 0,050 0,070 0,013 0,016
10 0,810 0,037 0,049 0,070 0,013 0,021
11 0,805 0,038 0,049 0,070 0,013 0,025
12 0,801 0,038 0,049 0,069 0,014 0,029
13 0,798 0,038 0,049 0,069 0,014 0,033
14 0,795 0,037 0,049 0,069 0,015 0,036
15 0,792 0,037 0,049 0,069 0,015 0,039
16 0,789 0,037 0,048 0,069 0,016 0,041
17 0,786 0,037 0,048 0,069 0,016 0,043
18 0,784 0,037 0,049 0,069 0,017 0,045
19 0,781 0,038 0,049 0,069 0,017 0,046
20 0,779 0,038 0,049 0,069 0,018 0,047

Notas: VaRBBDC4 - VaR do Bradesco; Cambio Real - Primeira diferenca logaritmica do

indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-Br; Crédito Real

- Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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Ja os Betas do Bradesco mostraram uma reacao dos bancos frente a 4 variaveis
macroeconomicas. Um choque no GAP da taxa de juros mostrou duas reagoes significa-
tivas estatisticamente: a primeira resposta logo no primeiro més, com a queda no nivel
de risco indicado pelo Beta, isto é, o aumento da taxa de juros real acima do seu valor
de equilibrio faz com que os bancos diminuam os riscos assumidos. E importante ressal-
tar também que embora quatro meses apés o choque houve uma reagao contraria, com
elevagao dos riscos, em um primeiro momento a reagao € exatamente aquela que se espera
com base na literatura e evidéncias empiricas.

Também houve reagoes do banco Bradesco com mudancas no indice da taxa de
cambio real efetiva. O choque no indice da taxa de cambio mostrou uma reagao no
quarto mes por parte do banco, com a reducao do risco indicado pelo Beta. Novamente o
resultado encontrado esta dentro do esperado uma vez que as variagoes no cambio podem
aumentar ou reduzir o risco conforme a politica de gerenciamento de ativos e passivos do

banco.

Figura 36 - Beta do Banco Bradesco - GAP e Cambio
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Fonte: O autor, 2019.
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As outras duas variaveis que geraram reacao do banco Bradesco foram as que
representam o PIB e o Crédito. A varidvel relacionada ao crescimento da renda gerou
uma queda no risco estatisticamente significante do banco no terceiro més, estando de
acordo com a teoria economica. Ja o choque na varidvel de crédito gerou uma queda no
nivel de risco do banco no segundo meés, em acordo também com os resultados encontrados
na teoria econdomica. Se comparado com a avaliagao do Beta do banco Itai, a outra
instituicao privada analisada nos trabalho, é perceptivel o comportamento divergente
em relacao a esta varidavel. Para o Itald, a expansao na variavel de crédito provocou
uma elevacao no Beta, o que pode sinalizar uma expansao do crédito menos eficiente no

periodo, conforme evidenciado no balanco do 3° trimestre de 2019 do banco. [:GI

Figura 37 - Beta do Banco Bradesco - PIB e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia para os erros de previsao relacionada ao Beta do
Bradesco mostra participagao mais efetiva das quatro variaveis citadas anteriormente na

funcao de impulso, com destaque para o Cambio e o Crédito. Para a primeira variavel, o

16 Analise Gerencial da Operacdo e Demonstracoes Contabeis Completas 3T19.
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erro de previsao no primeiro, segundo e terceiro més é de menos de 0,01, sendo que a partir
do quarto meés essa variancia passa a valores acima de 0,07. J& na varidvel de Crédito,
a variancia é de 0,015 no segundo més e passa ja no segundo a valores acima de 0,04, se
estabilizando préximo a 0,067 nos ultimos meses analisados. PIB e o GAP da taxa de
juros tiveram valores acima de 0,04 no sétimo e quarto meés respectivamente, sendo que a

variavel da taxa de juros se mostrou pouco significativa, com valores proximos a 0,01.

Figura 38 - Decomposicao da Variancia para o Beta do Bradesco

o o B CreditoReal
w _ O FiB
F.;. O CambioReal
g = E GAP
o i B PCA
B BetaBBDCA
o ]
=

123 4567 &85 1 13 15 17 18

Horizon

Fonte: O autor, 2019.
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Tabela 14 - Decomposicao da variancia

Passos BBDC4BETA IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real

1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,956 0,007 0,014 0,006 0,002 0,015
3 0,926 0,007 0,014 0,007 0,005 0,041
4 0,888 0,008 0,018 0,008 0,033 0,044
5 0,794 0,009 0,044 0,073 0,033 0,047
6 0,780 0,009 0,043 0,084 0,033 0,051
7 0,758 0,008 0,041 0,092 0,047 0,054
8 0,751 0,009 0,042 0,094 0,050 0,054
9 0,748 0,010 0,042 0,095 0,050 0,055
10 0,747 0,010 0,043 0,095 0,050 0,055
11 0,739 0,011 0,043 0,094 0,050 0,063
12 0,737 0,012 0,044 0,094 0,050 0,064
13 0,732 0,012 0,046 0,096 0,050 0,064
14 0,729 0,012 0,048 0,097 0,051 0,064
15 0,725 0,013 0,049 0,096 0,051 0,065
16 0,721 0,013 0,052 0,097 0,051 0,065
17 0,717 0,016 0,053 0,097 0,052 0,067
18 0,715 0,017 0,053 0,096 0,052 0,067
19 0,713 0,018 0,053 0,097 0,052 0,067
20 0,711 0,019 0,053 0,097 0,053 0,067

Notas: BBDC4BETA - Primeira diferenca do Beta do Bradesco; Cambio Real - Primeira
diferenca logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenca logaritmica do indice

IBC-Br; Crédito Real - Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.
Fonte: O autor, 2019.

5.4.4 TFNCBV

Para o indice financeiro, utilizando o VaR do indice, nenhum choque macroe-
conomico foi capaz de gerar resposta com relagao ao risco. Utilizando o indice Beta,
apenas o choque aleatério no GAP da taxa de juros foi capaz de gerar mudanca na me-
dida de risco. Nesse caso, o choque positivo faz com que o Beta do indice financeiro caia,
registrado no segundo més. Novamente, estando de acordo com a teoria economica.

Ja a decomposicao de variancia mostra uma participagao da variancia dos erros de
previsao em maior destaque para o IPCA, que inicia com variancia no erro de previsao
em torno de 0,007 no segundo meés e se estabiliza em torno de 0,041 a partir do sexto até

o ultimo meés analisado.
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Figura 39 - Beta do indice IFNCBV - GAP
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Figura 40 - Decomposi¢ao da Variancia para o Beta do indice IFNCBV
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Tabela 15 - Decomposicao da variancia

Passos IFNCBVBETA IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real

1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,973 0,007 0,008 0,000 0,010 0,002
3 0,930 0,028 0,022 0,008 0,010 0,002
4 0,901 0,038 0,022 0,015 0,014 0,011
5 0,892 0,040 0,022 0,020 0,014 0,013
6 0,888 0,041 0,022 0,020 0,016 0,013
7 0,885 0,041 0,022 0,022 0,017 0,014
8 0,384 0,041 0,022 0,022 0,017 0,015
9 0,882 0,041 0,022 0,022 0,017 0,015
10 0,882 0,041 0,023 0,022 0,017 0,015
11 0,881 0,041 0,023 0,022 0,017 0,015
12 0,880 0,041 0,023 0,023 0,017 0,016
13 0,880 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
14 0,880 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
15 0,879 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
16 0,879 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
17 0,879 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
18 0,879 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
19 0,879 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016
20 0,879 0,041 0,024 0,023 0,017 0,016

Notas: IFNCBVBETA - Primeira diferenga do Beta do indice IFNCBV; Cambio Real - Pri-
meira diferenga logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do

indice IBC-Br; Crédito Real - Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.
Fonte: O autor, 2019.

Sendo assim, tem-se as andalises feitas via modelo de vetores autorregressivos. A
ideia de uma abordagem inicial utilizando esta metodologia é gerar um efeito de com-
paragao com um modelo mais sofisticado e que possa captar melhor a relacao entre as
variaveis. Essa estratégia é a mesma escolhida ao determinar a utilizagao de duas variaveis
de risco para a andlise do comportamento dos bancos, que é dar mais robustez aos resul-
tados encontrados.

A maior sofisticagdo do modelo se da exatamente pela possivel cointegragao entre
as variaveis, uma vez que a maioria das séries macroeconomicas se tornaram estacionarias
apenas em primeira diferenca e nao em nivel. Assim, faz-se necessaria a fim de obter
resultados mais consistentes (em teoria) a utilizagdo de um modelo de corregao de erros, o
chamado VECM. A vantagem desse tipo de metodologia, conforme ja explicitado acima,

¢é a possibilidade de separar e captar os choques de curto e longo-prazo.
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5.5 VECM - Modelo de Correcao de Erros
Para a analise VEC, portanto, sera utilizado o procedimento de Johansen para a

verificacao de possiveis cointegracoes entre as variaveis. Os resultados podem ser verifi-

cados nas se¢oes abaixo.

5.5.1 Banco do Brasil

Os resultados dos testes de cointegracao de Johansen na equagao que possui o VaR
do Banco do Brasil como variavel de risco, estao representados na Tabela 16 abaixo. E
importante ressaltar que todos os testes foram feitos calculando a estatistica do traco,
sem tendéncia linear e constante na cointegragao. Os resultados acima mostram a possi-
bilidade de possiveis cointegracoes e indicam, de acordo com a estatistica do traco, até 5

cointegragoes possiveis. Este nimero foi utilizado para o calculo do modelo VEC.

Tabela 16 - Teste de Cointegragdo de Johansen - VaR Banco do Brasil

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Trago sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=95 9,203 7,520 9,240 12,970
r<=4 24,899 17,850 19,960 24,600
r<=3 55,353 32,000 34,910 41,070
r <=2 96,342 49,650 53,120 60,160
r<=1 170,190 71,860 76,070 84,450
r=20 260,763 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

Os resultados mostram que a variavel de risco VaR, referente ao Banco do Brasil,
reagiu a dois tipos de choques macroeconomicos: o primeiro verificado no cambio, choque
esse positivo e que gerou uma queda no risco dos bancos ja no periodo seguinte; enquanto
que o segundo choque, no PIB, também reduziu o risco dos bancos no segundo mes.

As relacoes encontradas estao de acordo com a teoria economica. Isto é, a variacao
na taxa de cambio pode ter efeito variavel de acordo, por exemplo, se o banco possui
um passivo ou ativo maior em moeda estrangeira. No entanto, a possibilidade ampla de
hedge e o nivel de exposi¢ao cambial nas instituigoes brasileiras, conforme ja mencionado,
revelam um impacto pouco significativo. A andlise do PIB também esta em consonancia

com a teoria e as evidéncias dado que a elevacao no PIB aumenta a capacidade de honrar
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compromissos e isso, de fato, reduz o risco dos bancos.
Os resultados da resposta com relacao aos dois choques podem ser visualizados na
Figura 41. Cabe ressaltar que as outras variaveis macroeconomicas nao geraram respostas

significativas no Banco do Brasil.

Figura 41 - VaR do Banco do Brasil - Cambio e PIB
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Fonte: O autor, 2019.

A analise da decomposicao de variancia na Figura 42 e Tabela 17 permite visualizar
uma maior participagao do PIB na variancia dos erros de previsao entre as variaveis
macroeconomicas. Esse valor comega com 0,002 logo no segundo meés e se elevando até
0,047 no sétimo mes, permanecendo com este mesmo valor até o ultimo periodo analisado.

A segunda varidvel macroecondomica com maior destaque é o cambio, que desde
o segundo meés apresenta valores acima de 0,02. Mais especificamente: a variancia é de
0,024 no segundo meés e se estabiliza em 0,029 a partir do quinto meés. Cabe ressaltar
também uma participagao muito pequena do crédito, abaixo de 0,005 em todos os meses

analisados.
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Figura 42 - Decomposicao da Variancia para o VaR do Banco do Brasil
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Fonte: O autor, 2019.

Tabela 17 - Decomposi¢ao da variancia

Passos VaRBBAS3 IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real

1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,971 0,004 0,000 0,024 0,002 0,000
3 0,919 0,010 0,004 0,022 0,044 0,000
4 0,910 0,012 0,005 0,028 0,043 0,001
5 0,905 0,015 0,005 0,029 0,046 0,001
6 0,902 0,015 0,005 0,029 0,047 0,003
7 0,900 0,016 0,005 0,029 0,048 0,003
8 0,900 0,016 0,005 0,029 0,048 0,003
9 0,900 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
10 0,899 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
11 0,899 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
12 0,899 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
13 0,898 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
14 0,808 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
15 0,398 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
16 0,808 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
17 0,308 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
18 0,898 0,016 0,006 0,029 0,048 0,003
19 0,897 0,016 0,006 0,029 0,048 0,004
20 0,897 0,016 0,006 0,029 0,048 0,004

Notas: VaRBBAS3 - Primeira diferenca do VaR do BB; Cambio Real - Primeira diferenga
logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-

Br; Crédito Real - Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.
Fonte: O autor, 2019.

No caso do Beta do Banco do Brasil como medida de risco, o teste de cointegracao,
mostrado na Tabela 18, também avaliou até 5 cointegragoes possiveis a serem utilizadas

para a estimacao do modelo VEC.
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Os resultados da funcao impulso resposta mostraram que apenas a variavel de GAP

Tabela 18 - Teste de Cointegracao de Johansen - Beta Banco do Brasil

Procedimento de Johansen
Tipo teste: Estatistica do Traco sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct Spct 1pct
r<=25 9,054 7,520 9,240 12,970
r<=4 23,897 17,850 19,960 24,600
r<=3 53,227 32,000 34,910 41,070
r<=2 98,241 49,650 53,120 60,160
r<=1 159,093 71,860 76,070 84,450
r=20 237,102 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

dos juros gerou resposta na medida de risco do Banco do Brasil. No entanto, esse

valor ficou no limite do intervalo de significancia de 95% e mostra que o aumento no GAP

gera uma queda no Beta do banco no décimo segundo meés apenas.

0.005

-0.005

Figura 43 - Beta do Banco do Brasil - GAP
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia dos erros de previsao para o Beta do Banco do Brasil

mostrou pequena participagao de todas as variaveis macroeconomicas se comparada rela-

tivamente as outras decomposi¢oes. Embora quase a totalidade da variancia dos erros até

agora mostrada nos resultados seja causada pela prépria varidavel de risco, a variavel do

PIB foi a que apresentou um pouco maior de destaque, saindo de 0,002 do segundo més

e se estabilizando acima de 0,02 j& a partir do sexto mes.
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Figura 44 - Decomposi¢ao da Variancia para o Beta do Banco do Brasil
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Fonte: O autor, 2019.
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Tabela 19 - Decomposicao da variancia

Horizon

15

CreditoReal
PlB
CambiocReal
GAP

IPCA
BetaBBAS3

EEOOOO

Passos

BBAS3BETA IPCA

GAP Cambio Real

PIB Crédito Real

© 00 1 O Ut = W N =

e o T e S e S e S e S G e e
© 00 ~J O Ut = W N = O

20

1,000
0,975
0,972
0,948
0,944
0,942
0,937
0,936
0,934
0,933
0,931
0,930
0,929
0,928
0,927
0,927
0,927
0,927
0,927
0,927

0,000
0,009
0,011
0,011
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,013
0,013
0,013
0,014
0,014
0,014
0,014
0,015
0,015
0,015
0,015

0,000
0,008
0,008
0,008
0,009
0,009
0,010
0,012
0,013
0,014
0,016
0,017
0,017
0,018
0,018
0,018
0,018
0,018
0,018
0,018

0,000
0,001
0,001
0,007
0,009
0,010
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011

0,000
0,002
0,002
0,021
0,021
0,022
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023

0,000
0,005
0,005
0,005
0,005
0,005
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006
0,006

Notas: BBDC4BETA - Primeira diferenca do Beta do Bradesco; Cambio Real - Primeira

diferenca logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenca logaritmica do indice

IBC-Br; Crédito Real - Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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5.5.2 Itau

O teste de cointegracao de Johansen, conforme abaixo na Tabela 20, a um nivel

de 95% de confianca, a existéncia de cinco possiveis cointegracoes:

Tabela 20 - Teste de Cointegracao de Johansen - VaR Itad

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Traco sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=95 8,800 7,520 9,240 12,970
r<=4 24,439 17,850 19,960 24,600
r<=3 45,215 32,000 34,910 41,070
r <=2 75,888 49,650 53,120 60,160
r<=1 129,888 71,860 76,070 84,450
r=20 204,532 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

A andlise da fungao impulso resposta mostra a reacao dos bancos em relacao a
mudangas de trés variaveis macroeconomicas: Taxa de Cambio, PIB e Crédito. A primeira
reacao ¢ mostrada na Figura 45 e revela que um choque aleatério positivo no cambio gera

uma reagao nos primeiros dois meses, com a queda no nivel de risco do Itau.

Figura 45 - VaR do Banco Itai - Cambio

0.010 0.020

e —— . — —

-0.005
I

0 2 4 6 8 10 13 16 19

95 % Bootstrap CI, 100 runs
Fonte: O autor, 2019.

Na Figura 46 ¢é possivel visualizar a reagao do banco aos choques no PIB e no

Crédito. No primeiro caso, é possivel verificar uma queda no nivel de risco que se estende
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do més 7 até aproximadamente o més 15. Ja para o crédito, o choque gera queda no VaR do
[tat do més 6 em diante, indicando que o choque tem efeito mais longo e persistente. Nos
trés casos, as respostas novamente ficaram de acordo com a teoria economica apresentada

no tépico 2.

Figura 46 - VaR do Banco Itai - PIB e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia dos erros mostra uma participacao significativa do
Crédito, GAP dos juros, Cambio e do PIB. Em destaque especial, o Crédito iniciar com
uma variancia em torno de 0,005 no terceiro meés e essa variancia cresce a ponto de
corresponder a mais de 16%, no més 20, da variancia dos erros de previsao da variavel de
risco. Os resultados detalhados, inclusive das outras variaveis macroecondmicas, podem

ser vistos na Figura 47 e Tabela 21.
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Figura 47 - Decomposicao da Variancia do VaR do Itad
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O autor, 2019.
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Tabela 21 - Decomposigao da variancia

15

CreditoReal
PlB
CambicReal
GAP

IPCA
WaRITUB4

EEODOOO

Passos VaRITUB4 IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real
1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,980 0,000 0,002 0,017 0,000 0,000
3 0,938 0,008 0,009 0,034 0,006 0,005
4 0,911 0,009 0,021 0,036 0,011 0,013
5 0,893 0,009 0,031 0,034 0,012 0,020
6 0,874 0,010 0,039 0,033 0,013 0,031
7 0,853 0,010 0,046 0,032 0,016 0,043
8 0,835 0,010 0,049 0,031 0,020 0,054
9 0,819 0,010 0,051 0,031 0,024 0,065
10 0,804 0,010 0,051 0,031 0,027 0,077
11 0,790 0,010 0,050 0,032 0,030 0,088
12 0,776 0,010 0,050 0,033 0,033 0,098
13 0,763 0,010 0,049 0,035 0,035 0,108
14 0,749 0,011 0,048 0,036 0,038 0,118
15 0,736 0,013 0,047 0,038 0,040 0,126
16 0,722 0,015 0,047 0,040 0,042 0,135
17 0,709 0,017 0,046 0,042 0,044 0,143
18 0,695 0,019 0,046 0,044 0,045 0,150
19 0,683 0,022 0,045 0,046 0,047 0,158
20 0,670 0,024 0,044 0,048 0,049 0,164

Notas: VaRITUB4 - VaR do Itai; Cambio Real - Primeira diferenga logaritmica do indice

do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-Br; Crédito Real -

Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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Utilizando o Beta como medida de mensuracao do risco do Itat, o teste de cointe-

gracao de Johansen na Tabela 22 também mostra, a um nivel de 95% de confianca, cinco

possiveis cointegragoes.

Tabela 22 - Teste de Cointegragdo de Johansen - Beta Itat

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Trago sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=5 7,361 7,520 9,240 12,970
r<=4 32,212 17,850 19,960 24,600
r<=3 57,977 32,000 34,910 41,070
r <=2 95,549 49,650 53,120 60,160
r<=1 154,294 71,860 76,070 84,450
r=20 220,550 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

Na Figura 48 é possivel ver a analise da fungao impulso resposta de um choque

no GAP de juros e a reagao do banco, utilizando como medida de risco o Beta. A

resposta indica que o choque positivo no GAP faz com que a taxa de juros fique acima

da taxa considerada natural, o que faz com que o banco diminua seu risco. Essa reagao é

estatisticamente significativa no més 9, dentro do intervalo de confianga de 95%.

0.005

-0.005

Fonte: O autor,

Figura 48 - Beta do Banco Itai - - GAP
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Os choques das variaveis correspondentes ao PIB e ao Crédito também geraram

reacao por parte do Itai, conforme pode ser visto na Figura 49. O choque positivo no
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PIB, podendo ser interpretado como um aumento na renda e capacidade de pagamento
das familias e firmas, gerou uma queda significativa no Beta do banco no terceiro meés.
Ja a expansao do crédito, devido ao choque, elevou o nivel de risco do banco também no

terceiro mes. Novamente, essa expansao do crédito esta associada a elevacao do risco de

acordo com a teoria e as evidéncias empiricas.

Figura 49 - Beta do Banco Itau - PIB e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A analise da decomposicao da variancia utilizando o Beta como medida de risco
mostra uma participagao consideravel das varidveis macroeconomicas, mas nao com o
mesmo destaque quando utilizado o VaR. Ainda assim, é perceptivel a participacao da
variavel de crédito na variancia, iniciando com uma valor préximo a 0,04 no meés dois
e com participacao crescente até se estabilizar préximo de 0,06. Ou seja, no més 20

por exemplo, aproximadamente 6% da variancia dos erros de previsao da varidvel Beta é

causado pelo Crédito.
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Figura 50 - Decomposi¢ao da Variancia do Beta do Itad
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: O autor, 2019.

1

13 15

Tabela 23 - Decomposi¢ao da variancia

Horizon

17

15

CreditoReal
PIB
CambicReal
GAP

IPCA
BetalTLB4

EEODOOO

Passos

ITUB4BETA IPCA

GAP Cambio Real

PIB Crédito Real

© 0 N O Ut ke W N

e e e e e e T T o T = =t
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20

1,000
0,952
0,935
0,895
0,866
0,863
0,858
0,858
0,855
0,852
0,851
0,850
0,849
0,848
0,847
0,847
0,846
0,846
0,846
0,846

0,000
0,004
0,004
0,005
0,009
0,009
0,009
0,009
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011
0,011

0,000
0,006
0,007
0,007
0,008
0,008
0,009
0,009
0,009
0,012
0,013
0,014
0,015
0,016
0,016
0,016
0,016
0,016
0,016
0,016

0,000
0,002
0,004
0,004
0,024
0,025
0,029
0,029
0,031
0,031
0,032
0,032
0,032
0,032
0,032
0,032
0,032
0,032
0,032
0,032

0,000
0,000
0,007
0,036
0,036
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037
0,037

0,000
0,037
0,043
0,053
0,058
0,057
0,057
0,057
0,058
0,058
0,057
0,057
0,057
0,057
0,057
0,057
0,057
0,057
0,058
0,058

Notas: ITUB4BETA - Primeira diferenga do Beta do Itai; Cambio Real - Primeira diferenga

logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-Br;

Crédito Real - Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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5.5.3 Bradesco
Para o banco Bradesco, usando como medida de risco em um primeiro momento

o VaR, o teste de cointegragao de Johansen revelou até cinco cointegracoes possiveis. Os

resultados do teste utilizando a estatistica do traco podem ser vistos na Tabela 24:

Tabela 24 - Teste de Cointegragdo de Johansen - VaR Bradesco

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Trago sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=95 6,553 7,520 9,240 12,970
r<=4 22,908 17,850 19,960 24,600
r<=3 47,110 32,000 34,910 41,070
r <=2 75,164 49,650 53,120 60,160
r<=1 121,633 71,860 76,070 84,450
r=20 181,822 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

A andlise da funcao impulso resposta do modelo com o VaR como indicador de
risco do Bradesco mostrou resposta aos choques de trés variaveis macro: GAP dos juros,
Taxa de Cambio e Crédito. Na Figura 51 esta representado a resposta ao choque positivo
no GAP dos juros: essa perturbacao positiva faz com que a medida de risco do banco caia

no segundo meés, evidenciando uma reacao esperada do Bradesco.

Figura 51 - VaR do Banco Bradesco - GAP
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Fonte: O autor, 2019.
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A Figura 52 registra a resposta as outras duas varidveis macro. O choque na
variavel de cambio faz com que o risco do banco, assim como nos casos anteriores envol-
vendo a varidvel, caia de forma sensivel, corroborando com Guerra et al. (2013). J4 a
variavel de crédito teve uma reacao contraria ao esperado, uma vez que na fungao a ex-
pansao do crédito faz com que o VaR do Bradesco registre uma queda a partir do décimo
meés. Mas é importante ressaltar que essa reagao mais demorada pode ser consequéncia
de uma mudanca no gerenciamento de risco e, com isso, uma reducao do risco do que uma

consequencia da expansao do crédito.

Figura 52 - VaR do Banco Bradesco - Cambio e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao da variancia evidenciada a seguir mostra uma participacdo bem
distribuida entre as varidveis macroeconomicas, em especial o GAP dos juros, o Cambio
e o Crédito. No caso da segunda variavel macroeconomica citada, por exemplo, esses
valores comecam proximos a 0,02 no segundo meés apds o choque e cresce até atingir

valores proximos de 0,07 nos ultimos meses.



Figura 53 - Decomposicao da Variancia do VaR do Bradesco

na
I

Percentage
04
]

00
l

1

23 4567885

Fonte: O autor, 2019.

1 13 15 A7

Tabela 25 - Decomposigao da variancia

Horizon

18

CreditoReal
PlB
CambioReal
GAP

IPCA
VaRBBDC4

EEOOOO

Passos VaRBBDC4 IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real
1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,955 0,003 0,008 0,023 0,010 0,001
3 0,908 0,004 0,032 0,048 0,008 0,001
4 0,882 0,008 0,039 0,061 0,008 0,001
5 0,871 0,010 0,049 0,060 0,008 0,003
6 0,852 0,018 0,052 0,064 0,009 0,004
7 0,840 0,025 0,052 0,067 0,009 0,007
8 0,827 0,030 0,051 0,070 0,012 0,010
9 0,816 0,035 0,051 0,072 0,013 0,014
10 0,809 0,037 0,050 0,071 0,013 0,020
11 0,803 0,037 0,050 0,071 0,014 0,026
12 0,797 0,037 0,049 0,070 0,015 0,031
13 0,792 0,037 0,049 0,070 0,015 0,037
14 0,786 0,037 0,049 0,070 0,016 0,042
15 0,780 0,037 0,048 0,070 0,017 0,047
16 0,774 0,037 0,048 0,070 0,019 0,053
17 0,768 0,037 0,048 0,070 0,020 0,058
18 0,761 0,037 0,048 0,071 0,021 0,062
19 0,754 0,037 0,048 0,071 0,023 0,067
20 0,747 0,038 0,048 0,072 0,025 0,071

Notas: VaRBBDC4 - VaR do Bradesco; Cambio Real - Primeira diferenca logaritmica do

indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-Br; Crédito Real

- Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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Usando o Beta do Bradesco como medida de risco, o teste de Johansen identificou,

ao contrario dos casos anteriores, quatro possiveis cointegracoes.

Tabela 26 - Teste de Cointegracao de Johansen - Beta Bradesco

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Traco sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=95 3,034 7,520 9,240 12,970
r<=4 18,595 17,850 19,960 24,600
r<=3 41,005 32,000 34,910 41,070
r <=2 72,208 49,650 53,120 60,160
r<=1 105,928 71,860 76,070 84,450
r=20 160,335 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

Olhando para a funcao impulso resposta, o banco Bradesco, usando o Beta como

medida de risco, foi o primeiro banco a reagir a variavel IPCA. No entanto, a reacao

no caso foi diferente do esperado, de modo que um choque no indice de precos levou o

Beta do Bradesco a cair no décimo sexto meés. Essa resposta estatisticamente significativa

somente apos varios meses novamente pode indicar mais uma reagao do banco em termos

de gerenciamento de risco do que uma consequéncia natural do choque.

0.000

-0.010

Figura 54 - Beta do Banco Bradesco - IPCA

0 2 4 6 8 10 13 16 19
95 % Bootstrap Cl, 100 runs

Fonte: O autor, 2019.
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A Figura 55 indica a reagao a outras duas varidveis macro por parte do Bradesco:
o GAP nos juros e a taxa de Cambio. No primeiro caso, o aumento no GAP dos juros
corrobora novamente com as evidéncias empiricas na economia brasileira, ao registrar
uma queda no Beta a partir do décimo segundo més. O choque na varidavel de Cambio
registrou, assim como nos casos anteriores, uma queda no risco do Bradesco no quarto

mes.

Figura 55 - Beta do Banco Bradesco - GAP e Cambio

L]

S

L

L]

L]

8 -

L]

L]

E _|

o T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1711

0 2 4 6 &8 10 13 16 19
95 % Bootstrap CI, 100 runs

o

C:! 1

L]

E_ — T

= \"‘ - T T o -
| - e N T T

s | -

<

0 2 4 6 8 10 13 16 19
95 % Bootstrap Cl, 100 runs
Fonte: O autor, 2019.

J& a Figura 56 mostra as ultimas duas reagoes aos choques macroeconomicos,
evidenciando que o Beta do Bradesco apresentou mudancgas para todas as variaveis. Neste
caso, a resposta se deu a choques em duas variaveis: no PIB e no Crédito. No primeiro
caso, devido ao choque positivo na variacao do produto, houve uma queda significativa

no risco logo no terceiro meés. Enquanto que a variavel de Crédito apresentou uma reagao
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positiva no risco logo no meés seguinte enquanto que no segundo més apds o choque a

reacao foi contraria.

Figura 56 - Beta do Banco Bradesco - PIB e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A anélise da decomposicao de variancia ajuda a explicar a resposta estatisticamente
significativa para todos os choques nas varidveis macroeconomicas. E perceptivel ao longo
dos meses apos o choque uma participagao de todas as variaveis na variancia dos erros de
previsao do Beta do Bradesco. Os resultados podem ser visualizados na Figura 57 e na
Tabela 27.

Destaca-se especialmente o IPCA e o GAP dos juros. O indice de pregos comega
com uma variancia préxima de 0,02 no segundo més até apresentar valores proximos a
11% no ultimo meés. J4 a variavel de cambio inicia o segundo més préximo de 0,004 e
aumenta sua participacao até atingir valores préximos a 6,5% no ultimo més. No final,
é possivel verificar que ”apenas”63,2% da variancia dos erros de previsao da varidvel de

risco é devido a ela prépria, enquanto que os outros 36,8% correspondem as variaveis



macroeconomicas.
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Figura 57 - Decomposicao da Variancia do Beta do Bradesco
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: O autor, 2019.
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Tabela 27 - Decomposicao da variancia

17

19

CreditoReal
PIB
CambioReal
GAP

IPCA
BetaBBDC4

EEODOOO

Passos

BBDC4BETA IPCA

GAP Cambio Real

PIB Crédito Real

1

© 00 N O U o W N

e e e e T T T T o =S
© 00 I O Tt =W N = O

20

1,000
0,940
0,910
0,861
0,798
0,775
0,755
0,749
0,749
0,742
0,735
0,727
0,715
0,706
0,695
0,681
0,666
0,655
0,644
0,632

0,000
0,016
0,017
0,022
0,027
0,030
0,030
0,034
0,034
0,037
0,043
0,050
0,052
0,058
0,065
0,073
0,085
0,095
0,102
0,112

0,000
0,017
0,017
0,024
0,036
0,039
0,037
0,036
0,038
0,043
0,045
0,049
0,056
0,062
0,070
0,077
0,082
0,086
0,091
0,095

0,000
0,004
0,008
0,007
0,050
0,067
0,082
0,080
0,079
0,078
0,076
0,075
0,077
0,074
0,071
0,071
0,069
0,067
0,067
0,066

0,000
0,003
0,009
0,044
0,047
0,047
0,049
0,056
0,055
0,055
0,054
0,053
0,054
0,056
0,056
0,057
0,057
0,058
0,059
0,060

0,000
0,020
0,039
0,043
0,042
0,042
0,047
0,045
0,045
0,044
0,047
0,046
0,046
0,044
0,043
0,041
0,040
0,038
0,037
0,036

Notas: BBDC4BETA - Primeira diferenca do Beta do Bradesco; Cambio Real - Primeira

diferenga logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenca logaritmica do indice

IBC-Br; Crédito Real - Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.
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5.5.4 IFNCBV
Por ultimo, a Tabela 28 mostra os resultados do teste de cointegracao de Johansen,

utilizando o VaR do indice IFNCBV. Os resultados apontam para a existéncia de até 5

cointegragoes possiveis, que serao levadas em consideracao na estimacao do VECM.

Tabela 28 - Teste de Cointegracao de Johansen - VaR IFNCBV

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Traco sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=95 8,770 7,520 9,240 12,970
r<=4 23,921 17,850 19,960 24,600
r<=3 44,415 32,000 34,910 41,070
r <=2 74,533 49,650 53,120 60,160
r<=1 126,521 71,860 76,070 84,450
r=20 202,811 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.

Para a variavel de risco VaR do indice IFNCBYV, houve reacao a quatro choques
de variaveis macroeconomicas: GAP, Cambio, PIB e Crédito. Na Figura 58, é reportada
a reacao do indice em relagdo a um choque positivo no GAP dos juros e dado que o indice
IFNCBYV compoe a carteira de empresas do setor financeiro, é de se esperar com a anélise
uma queda no nivel de risco do setor.

A Figura 59 registra a resposta em relacao aos choques da varidavel de Cambio e
da variavel relacionada ao PIB. E possivel verificar que nesse caso, o choque no Cambio
possui resposta diferente aos casos anteriores, com uma elevacao no VaR a partir do
décimo primeiro més. No entanto, essa relacao também é esperada caso, por exemplo, a
quantidade de passivo em moeda estrangeira é maior do que o ativo. Ja para o PIB, a
reacao esta de acordo com a teoria, uma vez que o choque positivo faz com que a medida
de risco do IFNCBV caia a partir do més 6.

A resposta em relagdo ao choque no crédito se encontra na Figura 60. Nela é
possivel verificar que a expansao no crédito levou a uma queda, a partir do terceiro meés
apds o choque, na mensuracao do risco feita pelo VaR do IFNCBYV. Tal resultado, conforme
evidenciado na literatura, é um resultado esperado dado que a expansao no crédito em
si nao esta associada necessariamente a elevagao dos riscos. Como uma das principais
atividades e servicos prestados pelas instituicoes financeiras, a maior concessao de crédito
pode nao sé reduzir o risco geral do portfélio da instituicao, como também elevar os lucros

e consequentemente reduzir reduzir riscos de liquidez e insolvéncia, por exemplo.



Figura 58 - VaR do indice IFNCBV - GAP

0.006
I

0.000
I

-0.006
I

0 2 4 6 8 10 13 16 19

95 % Bootstrap CI, 100 runs

Fonte: O autor, 2019.

Figura 59 - VaR do indice IFNCBV - Cambio e PIB
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Fonte: O autor, 2019.
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Figura 60 - VaR do indice IFNCBV - Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A decomposicao de variancia dos erros de previsao do VaR do indice IFNCBYV pode
ser vista graficamente na Figura 61 e em maiores detalhes na Tabela 29. Destaques para
o PIB e em especial a variavel de crédito, que possui participagao crescente na variancia.
O PIB possui participacao a partir do terceiro més apds o choque, com valor préximo a
0,009, aumentando essa contribuicao até chegar a valores préximos de 0,06 no vigésimo
meés. Ja a variavel de crédito, com maior destaque, possui participagao na variancia dos
erros de previsao da medida de risco ja a partir do segundo més, por volta de 0,002,
aumentando cada vez mais essa margem de contribui¢ao. No tultimo més, por exemplo,

esse valor chega préximo a 20%.

Figura 61 - Decomposicao da Varidncia do VaR do indice IFNCBV
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Fonte: O autor, 2019.
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Tabela 29 - Decomposicao da variancia

Passos VaRIFNCBV IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real

1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,988 0,001 0,001 0,009 0,000 0,002
3 0,958 0,009 0,007 0,009 0,009 0,008
4 0,932 0,012 0,017 0,008 0,017 0,014
5 0,911 0,011 0,025 0,008 0,022 0,022
6 0,889 0,011 0,031 0,009 0,025 0,036
7 0,866 0,011 0,035 0,010 0,028 0,050
8 0,846 0,010 0,036 0,012 0,032 0,062
9 0,827 0,010 0,036 0,014 0,036 0,076
10 0,810 0,010 0,036 0,016 0,040 0,089
11 0,793 0,011 0,035 0,018 0,043 0,102
12 0,776 0,012 0,034 0,020 0,045 0,114
13 0,759 0,013 0,034 0,022 0,048 0,125
14 0,742 0,015 0,033 0,024 0,050 0,135
15 0,725 0,018 0,033 0,027 0,052 0,145
16 0,709 0,021 0,033 0,029 0,053 0,155
17 0,693 0,025 0,032 0,032 0,055 0,163
18 0,678 0,028 0,032 0,034 0,056 0,172
19 0,663 0,032 0,031 0,037 0,058 0,180
20 0,649 0,035 0,031 0,039 0,059 0,188

Notas: VaRIFNCBV - VaR do indice IFNCBV; Cambio Real - Primeira diferenga lo-
garftmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do indice IBC-Br;

Crédito Real - Primeira diferenga logaritmica do estoque real de crédito.

Fonte: O autor, 2019.

O teste de cointegracao para o modelo com o Beta do IFNCBV mostra também

até cinco cointegracoes possiveis e os resultados podem ser vistos na Tabelo 30 abaixo:

Tabela 30 - Teste de Cointegracao de Johansen - Beta IFNCBV

Procedimento de Johansen

Tipo teste: Estatistica do Traco sem tendéncia linear e constante na cointegragao

Trace Statistic  10pct opct 1pct
r<=95 8,610 7,520 9,240 12,970
r<=4 24,607 17,850 19,960 24,600
r <=3 52,975 32,000 34,910 41,070
r <=2 95,661 49,650 53,120 60,160
r<=1 168,037 71,860 76,070 84,450
r=20 251,372 97,180 102,140 111,010

Fonte: O autor, 2019.
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Os resultados da andlise de funcao impulso resposta mostraram em um primeiro
momento apenas a reagao com relacao ao choque do IPCA. O resultado para essa variavel
estava de acordo com a teoria, uma vez que o aumento no indice de precos tende a elevar
os riscos das instituicoes. No entanto, como pode ser visto na Figura 62, a variavel em
relacao ao crédito nao ficou muito clara, mas deu indicios de reagao também. Optou-se
portanto em ampliar a andlise para essa variavel para 60 meses, confirmando de fato que
o choque gera uma elevagao do Beta. Embora o resultado contrario da medida do VaR
do IFNCBYV, os dois casos acontecem em periodos diferentes. Ainda assim, esse foi o
unico caso em que os resultados divergentes entre as duas medidas de risco nao geraram

a robustez necessaria para indicar o provavel comportamento do banco, ao contrario de
todos os outros casos.

Figura 62 - Beta do indice IFNCBYV - IPCA e Crédito
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Fonte: O autor, 2019.

A analise da decomposicao estd registrado na Figura 63 e na Tabela 31 e mostra

uma participacao menor das variaveis macroeconomicas, mas com destaque para a IPCA,
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que inicia com valor proximo a 0,008 e termina no vigésimo més com participacao de um

pouco mais que 4%.
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nn

Fonte

Figura 63 - Decomposicao da Varidncia do Beta do indice IFNCBV
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Tabela 31 - Decomposicao da variancia

17

15

CreditoReal
PiB
CambioReal
GAP

IPCA
BetalFNCBW

EEODOODO

Passos IFNCBVBETA IPCA GAP Cambio Real PIB Crédito Real
1 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,973 0,008 0,009 0,000 0,009 0,001
3 0,931 0,027 0,024 0,008 0,009 0,001
4 0,905 0,034 0,025 0,015 0,013 0,008
) 0,895 0,037 0,025 0,019 0,014 0,010
6 0,889 0,039 0,027 0,019 0,016 0,010
7 0,886 0,039 0,027 0,021 0,016 0,011
8 0,884 0,039 0,027 0,021 0,016 0,012
9 0,882 0,041 0,027 0,022 0,016 0,012
10 0,880 0,041 0,027 0,022 0,017 0,013
11 0,879 0,042 0,027 0,022 0,017 0,014
12 0,878 0,042 0,027 0,022 0,017 0,014
13 0,877 0,042 0,027 0,022 0,017 0,015
14 0,876 0,043 0,027 0,022 0,017 0,016
15 0,875 0,043 0,027 0,022 0,017 0,016
16 0,873 0,043 0,027 0,023 0,017 0,017
17 0,872 0,043 0,027 0,023 0,017 0,018
18 0,871 0,043 0,027 0,023 0,017 0,018
19 0,870 0,043 0,027 0,023 0,017 0,019
20 0,869 0,043 0,027 0,023 0,018 0,020

Notas: IFNCBVBETA - Primeira diferenga do Beta do indice IFNCBV; Cambio Real - Pri-

meira diferenga logaritmica do indice do cambio real; PIB - Primeira diferenga logaritmica do

indice IBC-Br; Crédito Real - Primeira diferenca logaritmica do estoque real de crédito.
Fonte: O autor, 2019.
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5.6 Resultados - resumo e complementos

Os resultados acima encontrados permitem inferir informagoes relevantes do ma-
terial tedrico utilizado e das relagoes estabelecidas entre as varidaveis. Primeiro, ha a
confirmacao além da teoria da necessidade de se utilizar um modelo de vetores autor-
regressivos (VAR) restrito quando se utiliza varidveis macroeconomicas estaciondrias em
primeira diferenca. A utilizagao, assim, do modelo de corre¢ao de erros (VEC), permite
captar as relagoes de cointegragoes entre as variaveis e os resultados apontam uma me-
lhora consideravel nas relacoes encontradas, uma vez que os modelos VEC foram capazes
de captar um ntmero maior de relagoes entre as variaveis macroeconomicas e as de risco.

Antes de resumir os principais resultados encontrados acima, as analises dos mo-
delos, em especial a decomposicao de variancia dos erros de previsao, trouxe um detalhe
importante nao mencionado anteriormente. No entanto, a capacidade do modelo em ex-
trair essa informagcao traz bons indicios de robustez do modelo analisado e optou-se por
mencionar este detalhe. Em todos os modelos analisados, a decomposicao de variancia
mostrou que uma parte consideravel da variancia dos erros de previsao do GAP dos ju-
ros era causada pelo IPCA. Estes resultados ainda ficaram mais evidentes quando se
testou, em um primeiro momento, apenas a taxa SELIC como variavel de juros. Este
resultado € interessante porque torna evidente esta correlacao entre as duas variaveis ma-
croeconOmicas, uma vez que a taxa de juros é um meio bastante utilizado para controle
da inflacao. Um exemplo, da Figura 64, foi extraido da decomposicao do modelo VEC

com a varidvel de risco VaR do Itau:

Figura 64 - Decomposicao da Variancia do GAP da taxa de juros
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Fonte: O autor, 2019.

Olhando diretamente para os resultados encontrados, é possivel verificar como a
estratégia de utilizagao de duas varidveis de risco foi importante no processo de captagao
das relagoes. Em apenas um resultado (VaR e Beta do IFNCBV com choque no crédito)
houve contradicao entre as variaveis de Risco, embora os efeitos do choque tenham sido

em momentos diferentes. Em todos os outros casos, houve alinhamento entre as reagoes
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das duas medidas de risco (VaR e Beta) em relagdo aos choques macroeconoémicos. Isso
da seguranca e reforca os argumentos defendidos sobre a capacidade do banco em reagir
a diferentes componentes macro.

As varidveis de risco reagiram em especial aos choques no PIB (representado pelo
indice IBC-Br), no cambio (através do indice da taxa de cambio real efetiva) e no crédito
(estoque total real de crédito). A reacao com relagdo ao choque na varidvel do produto
mostra uma reagao negativa por parte da variavel de risco, ou seja, hd uma queda no
risco quando hé periodos de crescimento na economia, resultados alinhados com Vazquez
et al. (2012). J& o cambio apresentou variagoes diferentes, atestando novamente para as
relagoes enunciadas na literatura economica. Isso porque as variagoes podem ser positivas
ou negativas, dependendo do modo como os bancos gerenciam seus ativos e passivos em
moeda estrangeira. No entanto, ao olhar para as fungoes impulso resposta é possivel
ver que os impactos sdo muito pequenos, corroborando com Guerra et al. (2013), muito
provavelmente pela baixa exposicao que os bancos possuem em relagao ao cambio. O
crédito também apresentou variagoes diferentes dependendo dos bancos avaliados, ou seja,
a expansao no estoque de crédito em alguns casos elevou o risco, sendo que em outros
houve reducao no risco. E importante salientar novamente que em apenas um caso nao
houve correspondéncia entre as duas medidas de risco analisadas.

Houve também significancia estatistica em alguns casos, mas em menor nimero,
relacionada aos choques no GAP dos juros. E importante ressaltar novamente que essa
variavel criada tem como objetivo medir o quanto o desvio das taxas de juros do seu
equilibrio de longo prazo pode impactar nos riscos dos bancos. Os resultados, em todos
os casos analisados, mostra uma correlacao negativa entre a varidvel macroeconémica
e as medidas de risco. Tais resultados estao em consonancia com o que Borio e Zhu
(2008) chama de risk-taking channel e corrobora ainda com os resultados encontrados
para o Brasil em Tabak et al. (2010), Montes e Peixoto (2014) e Moraes et al. (2016).
Ja a variavel de inflacao, representada pela variagao mensal do IPCA, teve significancia
estatistica em apenas dois casos, mas isso nao significa que o indice de pregos nao seja uma
variavel importante. O resultado talvez permita inferir que o gerenciamento de risco dos
bancos olha mais para projegoes e inflacao acumulada do que propriamente uma variagao
inesperada no IPCA.

Por fim, os resultados apontam uma certa diferenca na reacao dos choques nas
varidveis macroeconomicas de acordo com a natureza dos bancos (publico ou privado).
Embora com pequeno ntimero para comparac¢ao por uma questao de trade-off entre mais
bancos e mais observagoes, as analises de funcao impulso resposta do Banco do Brasil com
os outros dois bancos privados e o indice IFNCBV mostram que o banco publico reagiu
bem menos aos choques nas variaveis macroeconomicas, utilizando tanto a variavel de
risco VaR ou Beta. Essa caracteristica encontrada pode estar associada a “cobertura”ou

seguro que a Uniao e o Tesouro Nacional proporcionam ao banco, por exemplo, podendo
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injetar recursos através da concessao de crédito com destino especifico e sem vencimento.
Reforca essa ideia o fato do Beta da instituicao publica ser bem mais elevado que as
outras duas instituicoes financeiras e o indice IFNCBV, podendo ser visto no topico 3
na descricao da variavel. Outra caracteristica que endossa esse argumento é o fato de
que os trés bancos analisados possuem estruturas e tamanhos muito semelhantes e juntos,
compoe boa parte dos ativos, lucros e concessoes de crédito do setor bancario brasileiro.

Tais resultados encontrados corroboram com os estudos de Adrian e Liang (2016)
e Adrian et al. (2019) sobre a necessidade de se levar em consideragao as condigdes do
sistema financeiro e a formulagao de politicas economicas, como a politica a monetaria.
Dada a influéncia que as instituicoes bancarias exercem sobre a economia e a orientacao
de crescimento da intermediacao financeira, as conclusoes deste trabalho evidenciam a
necessidade de se avaliar as condicoes do sistema financeiro, em especial ao bancario, nas

avaliacoes de politica economica.

5.7 Testes de estabilidade e residuos- VAR E VECM

E importante que alguns testes de estabilidade sejam realizados de modo a susten-
tar os resultados encontrados para os modelos VAR e VEC. Em especial, foram selecio-
nados os testes de verificacao de autocorrelacao serial, heterocedasticidade e normalidade
dos residuos. Ademais, foi verificado as raizes unitarias da equacgao caracteristica dos
modelos. Os resultados dos testes, realizados utilizando os softwares RStudio e EViews,

se encontram no Anexo D e E.

5.7.1 Testes de residuos - VAR E VECM

Para verificar o comportamento dos termos de erro, foi feito o teste de Portmanteau
para a verificagao de presenca de autocorrelacao serial dos residuos nos modelos, hipétese
rejeitada para todos os modelos estimados, com lags que variaram de 15 (maioria dos
casos) a 21. Também foi verificado possiveis efeitos ARCH nos erros de previsao, hipdtese
também rejeitada para todos os modelos utilizando 5 (maioria dos casos) e 6 lagsE],
indicando homocedasticidade dos residuos. No entanto, para a normalidade dos residuos,
o teste de Jarque-Bera indicou nao-normalidade da distribuicao dos residuos em todos os

casos. Ainda assim, a nao-normalidade nao invalida os resultados encontrados e segundo

17 Pfaff (2008) coloca como padrao para o teste de Portmanteau e o teste ARCH, respectivamente, 16 e
5 lags.
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Johansen (1995), o efeito ARCH é considerado um problema muito mais grave que o fato

dos residuos nao apresentarem distribuicao normal.

5.7.2 Testes de estabilidade - VAR E VECM

Por fim, a verificacao das raizes unitarias das equagoes caracteristicas indicam
que todas as raizes ficaram dentro do circulo unitario, em modulo. Tal resultado, aliado
aos testes de residuos, permite afirmar a estabilidade dos modelos VAR e VEC e aceito

estatisticamente como um todo.
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6 CONCLUSOES

O novo grande colapso apds a Grande Crise de 29, que se iniciou nos Estados
Unidos em 2008 e se espalhou para os mercados globais, levou muitos Bancos Centrais e
diversos estudos a avaliarem a relacao entre as condicoes do sistema financeiro e bancario e
a sustentabilidade da economia real. A importancia do sistema em termos de mobilizacao
e alocacao de recursos, administracao de risco e desenvolvimento da economia sempre foi
bastante clara. Ainda assim, nao foi suficiente para previsao do colapso e impacto que a
ultima crise desencadeou para a economia americana e a disseminagao para os mercados
globais. A cada vez maior interligacao entre as instituigoes impulsionados por inovacoes
financeiras com produtos cada vez mais complexos elevou o risco sistémico do setor e a
partir de 2008, houve uma tentativa maior de monitorar e analisar essas condig¢oes do
setor. Um exemplo claro desse comportamento foi a criacao do Conselho de Estabilidade
Financeira (Financial Stability Board - FSB), 6rgao internacional que monitora o sistema
financeiro global e que completou em 2019 dez anos de criagao.

Inspirado nesta demanda cada vez mais relevante, o presente trabalho buscou ex-
trair informacoes importantes e contribuir para o estudo do setor bancario brasileiro. O
principal objetivo deste trabalho, portanto, pautou-se na investigacao dos determinantes
macroeconomicos que impactam direta ou indiretamente no risco bancario da economia
brasileira. Para tanto, o conteido produzido foi inspirado na literatura econémica so-
bre o assunto e estudos empiricos sobre a relacao entre as variaveis. Como medidas de
risco, foram avaliadas duas medidas (VaR e Beta), criando duas especificagoes para cada
banco aplicadas a cada modelo (VAR e VEC), para se testar a robustez dos efeitos ma-
croeconomicos no comportamento dos bancos. Com as séries temporais propostas, foram
construidos um modelo de vetores autorregressivos e um aprimoramento com o modelo de
corregao de erros dada as cointegracoes entre as variaveis, o que possibilitara analisar com
mais clareza a relacao entre as variaveis endégenas e o impacto que choques nas variaveis
macro desencadeiam no nivel de risco assumido pelo sistema bancéario. Para isso, foram
utilizados duas técnicas bastante difundidas nestes tipos de modelos: a fun¢ao impulso
resposta e a decomposi¢ao da variancia dos erros de previsao.

Os resultados encontrados apontam para evidéncias de reacao dos bancos as variaveis
macroeconomicas selecionadas, em especial o crédito e o cambio (com menor impacto).
Ademais, héa relevancia econdomica e estatistica nos resultados encontrados, isto é, ha
um alinhamento das evidéncias tedricas e empiricas em quase todos os casos analisados
e também resultados estatisticamente significantes, de modo que os valores observados
sao expressivos para serem atribuidos ao acaso. A auséncia de respostas estatisticamente
significativas na maioria dos casos de choques nos indices de precos indica que os bancos

talvez olhem mais para as expectativas nos proximos meses do que variagoes repentinas e
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nao esperadas. Outra informacao relevante encontrada na analise das func¢oes impulso res-
posta e as decomposigoes de variancia, é que o Banco do Brasil reage menos as mudancas
macroeconomicas que os bancos privados, provavelmente devido a seguranca e cobertura
que bancos publicos possuem do Governo Federal. As conclusoes empiricas do presente
trabalho, portanto, evidenciam a necessidade em contextos de maior incerteza de se ava-
liar as condicoes do sistema financeiro nas avaliacoes de politica economica. Se em épocas
nas quais a politica monetaria afeta consistentemente a probabilidade de ocorréncia de
uma crise, entao o nivel de exposicao ao risco dos bancos e a conjuntura do sistema fi-
nanceiro deveriam ser levados em consideracao na decisao sobre a natureza e o impacto
das politicas implementadas.

Por fim, embora os resultados tenham sido consistentes e bastante interessantes,
uma limitagao que o presente trabalho lidou foi com o trade-off entre aumentar o niimero
de bancos versus aumentar a quantidade de observagoes. Optou-se portanto em tentar
maximizar o maximo de observagoes possiveis para poder aplicar nos modelos estatisticos
escolhidos e mesmo sendo pequena a amostra de bancos, sao responsaveis por boa parte
do lucro e da quantidade de ativos do setor bancario brasileiro. Ademais, a utilizacdo do
indice IFNCBYV foi uma tentativa de captar o mercado de maneira mais amplas, algo muito
proximo do conceito de prory. Ao mesmo tempo, as medidas de risco sao derivadas do
mercado financeiro, muito especificamente do mercado de agoes, o que limitou a inclusao
da Caixa Economica e que possui um importante papel na concessao de crédito no pais.
No entanto, as limitagoes acima nao impediram a formacao de conclusoes consistentes e
importantes para o sistema bancario e financeiro do pais.

Trabalhos futuros podem sofrer menos com esse trade-off mencionado e incluir no-
vos bancos, dado o maior niimero de informacoes disponiveis. Ao mesmo tempo, a linha
de pesquisa pode ser complementada com a andlise do risco sistémico brasileiro através
da metodologia CoVaR sugerida em Brunnermeier (2011). Embora estudos recentes ava-
liem para um risco sistémico relativamente estavel no pais, os resultados encontrados no
presente trabalho dao indicios e motivacoes para andlise do impacto que cada instituigao
possui, em termos de efeito sistémico, umas com as outras. H& potencialidade também
nos valores referentes ao indice Beta captados diretamente do site da Bloomberg, uma vez
que ha margem de desenvolvimento de um calculo mais rebuscado desses valores como
realizado em Blank et al. (2014) através de modelos condicionais na forma de espago de
estados, em que os Betas seguem um processo estocasticos e sao estimados através de
um filtro de Kalman. Por fim, novas pesquisas podem implementar modelos estruturais e
nao somente com a utilizacao da forma reduzida. O grande diferencial desta metodologia
¢ a capacidade de estabelecer relacoes contemporaneas entre as variaveis, sendo que o
desafio para os modelos estruturais é justamente o problema de identificacao da matriz
de relagoes contemporaneas. Um dos métodos se da pela identificagao por heterocedasti-

cidade proposta por Rigobon (2003), também desenvolvida em Brunnermeier (2017).
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APENDICE A - VAR estrutural

A.1 Representagao

De acordo com Zivot (2000), considere o seguinte modelo de equagoes simultaneas

dinamicas bivariadas covariancia-estacionario simples:
Y1t = Y10 — b1aYar + Y11Y1e—1 + Y12Yae—1 + €1t (39)

Yor = Y20 — b2ay1s + Y21Y1e-1 + Yorl2r—1 + €2 (40)

€1t . 0 o 0
(e o

O modelo relativo as equagoes (39) e (40) é chamado de VAR estrutural desde

em que:

que seja derivado de alguma teoria economica. Os termos de erro €y; e €5 sao chamados
de inovacgoes estruturais. E necessario salientar que estes choques estruturais nao sao

correlacionados. Podemos escrever entao a endogeneidade de y; € yo; pelos valores de by

e bgl.
Na forma matricial, temos de (39) e (40) que:

1 big| |y _
bar 1| |y

By =v+ Ty +e  (42)

Y10 €1t

Y20

_I_

i Y11 ’712] [ylt—l

Y21 V22

Yat—1 €2t

ou:

em que Elee;] = D é a matriz de variancia-covariancia. D é uma matriz diagonal
com os elementos 0% e o3. Pode-se ainda escrever o SVAR (1) (structural VAR) através

do operador de defasagem:

B(L)y: =y + &
B(L)=B-T,L

A forma reduzida do SVAR, um VAR padrao, é descoberta multiplicando os dois

lados da equagao por B~! (assumindo que ela exista):

yr =B 1y + B Ty + B e (43)
Y = ao + Ary—1 + we



120

ou utilizando operador de defasagem:

A(L)y: = ap + w
A(L) = Ir — AL

Dado que:
1 1 —b
B! = N 1A =det(B) =1 — baoby
Entao:
_ 1 |70 —bi2v20 alO_
ag =B 1% = Z =
Y20 —ba1710 @20 |
1 —b A I
A =BT, = — Y11 12721 V12 12722 _ apxl a2
A Y21 — ba1v11 Vo2 — b21712 _a22 21
1 —b
u, = B_let _ 4 €1t 12€2¢ _ Uit
A €2 —barery Ut

Os erros da forma reduzida, us, sao combinagoes lineares dos erros estruturais ¢; e

possuem matriz de covariancia do tipo:
Elu)] = B~ 'Ele,e}] BV = B'DB™" =Q
Especificamente, os elementos em €2 sao:

o2 + b2,02 —(by 02 + b12a§)]

—(bg10%3 + b1203) o5 + b3,0?

1
T A?

2
[wl w12

2
W12 Wy

Repare que 2 é diagonal apenas se by = by; = 0.

A.1.1 Condigoes de Estacionariedade

A forma do VAR (43) reduzido ¢é covariancia estaciondrio desde que os autovalores

de A; tenham mddulo menor do que 1. Os autovalores de A; satisfazem a equacao:
det(Io)\ — A1) =0
e sao iguais a inversa das raizes da equacao caracteristica:
det(ly — A1z) =0 (44)

Assim, a forma do VAR reduzido é estacionaria se as raizes em (44) estiverem fora

do ciclo unitario complexo. Calculando o determinante em (44), tem-se:
(1 — OKHZ)(l - 04222) - 0612042122 =0

e as raizes podem ser determinadas usando a féormula quadratica acima.
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APENDICE B - Reparametrizacao VAR - VECM

Para a reparemetrizagao da férmula (17), considere um modelo VAR(4) para efeito

de simplificagao:
Yo = Arye1 + Aoypo + + A3y 3+ Aaypa +up, t =1,2,., T (45)

Adicionando e subtraindo A,y;—3 do lado direito da equagao (45):

= Ay + Aoyro + +Asyi—s + (Ag — A yr—s + Agy—a +
Y = Aryio1 + Aoy + +(As + Ag)yr—3 — AuAy—3 + wy

Novamente adicionando e subtraindo (Az + Ay)y;_o:

Y = A1+ Asy—o++(As+Ag) s+ (As+As)yi—o— (As+Ag) o — Ay Ay _s+uy
yr = A1 + (Ao + As + A)ye—o — (As + Ag) Ay — AyAy—3 + wy

Novamente adicionando e subtraindo (As + Az + A4)y;1:

yr = A1 + (Ao + As + A yro + (As + As + Ag)ye1 — (Ao + As + Ay)ye1 —
(As + Ag)Ayr—o — AgAyp 3+ uy
= (A1 +As+As+A)) Y1 — (As+As+ Ag) Ay — (As+ Ag) Ao — Ay Ay 3 +uy

Subtraindo y;_; em ambos os lados da equagao:
Ayy=—I — A1 — Ay — A3 — Ayye1 — (Ao + A+ Ag) Ay o — (As + Ag) Ay 3 —
AyAys 3+ uy

Somando 08 Afi’s:
Ay, = Z([ Aj)ye—1 — ZAyt 1 —ZA% 2 _ZAyt 3+ U
Ay, = Hyt 1+ Ay + FQAyt 3+ F3A?/t 4+ uy
Generalizando, temos:
p—1

Ay = Hyq + Z +uy

=1

Em que

i=1

Jj=t+1
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APENDICE C - Filtro Hodrick Prescott

O filtro HP é uma técnica matematica utilizada para extrair componentes ciclicos
de uma série temporal. Através da técnica, obtém-se uma curva suavizada mais sensivel a
variacoes de longo prazo. Esse ajuste de suavizacao é representado por um multiplicador
A, que assume diferentes valores conforme a periodicidade da série de tempo.

Seja y;, em que t = 1,2,3.... T, as observacoes logaritmicas de uma série temporal.
A série y; possui um componente de tendéncia chamado 7, e um componente de ciclo

caracterizado por ¢, tal que:
Yt =Te + Ct

Assim, dado um valor para A, ha um componente de tendéncia 7 que resolve o

seguinte problema de otimizagao, conforme Choudhary (2013):

min, [Z(yt — Tt)2]

t=1

T

T
Sujeito a Z (A27'1;2)2 = Z (T2 — Te41) — (741 — Tt)]2 =V

t=1 t=1

Em que i é uma constante. Logo, usando o multiplicador Lagrangeano:

min, = (Z(yt — Tt)2 +A i[(Tt—H - Tt+1) - (Tt+1 — Tt)]2>

t=1 t=2

O primeiro termo da equagao é a soma dos desvios ao quadrado d; = y; — 7, que
penaliza o componente ciclico.

O segundo termo é um multiplo A da soma dos quadrados das diferencas de segunda
ordem do componente de tendéncia. Este termo penaliza variacoes na taxa de crescimento
do componente de tendéncia. Quanto maior o valor de A, maior é a punicao.

A literatura indica que para dados mensais, o valor a ser atribuido para A é de
14.400.
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ANEXO A - Teste de quebra estrutural de Zivot e Andrews

Figura 65 - Teste Séries - Cambio, PIB, Crédito
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Fonte: Elaborado pelo autor através do R.
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ANEXO B - Graficos - VAR

Figura 66 - VaR do Banco do Brasil
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Figura 67 - VaR do Itau
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Figura 68 - VaR do Bradesco
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Figura 69 - VaR do indice IFNCBV
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Figura 72 - Beta do Bradesco
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Figura 73 - Beta do indice IFNCBV
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Figura 74 - VaR do Banco do Brasil
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Figura 76 - VaR do Bradesco
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Figura 77 - VaR do indice IFNCBV
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Figura 78 - Beta do Banco do Brasil
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Figura 79 - Beta do Itau
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Figura 80 - Beta do Bradesco
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Figura 81 - Beta do indice IFNCBV
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ANEXO D - Raizes Unitarias
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Figura 82 - Raizes Unitéarias - VAR
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Figura 83 - Raizes Unitérias - VEC
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ANEXO E — Testes Residuos

Tabela 32 - Testes de Estabilidade - VAR

142

Teste de Portmanteau

Efeito ARCH

Jarque-Bera

Especifica¢ao - Medida de Risco | Lags | Estatistica | p-valor | Lags | Estatistica | p-valor | Estatistica | p-valor
VaR - BBAS3 15 468,226 0,111 5 2306,192 0,065 652,317 0,000

VaR - ITUB4 15 449934 0,266 | 5 2296175 0,086 | 1299693 0,000

VaR - BBDC4 15 428776 0,124 | 5 2278043 0,136 | 1663,204 0,000

VaR - IFNCBV 15 462,665 0,149 | 5 2265070 0,182 | 1056,688 0,000

Beta - BBAS3 19 632,321 0,052 | 6 2741617 0,095 | 114,824 0,000

Beta - ITUB4 15 428436 0,126 | 5 2299.031 0,080 | 54,033 0,000

Beta - BBDC4 18 475607 0,072 | 5 2208276 0,476 | 55412 0,000

Beta - IFNCBV 15 444944 0,323 | 6 2742,638 0,093 | 742,853 0,000

Notas: Valores de p-valor menores do que 0.05 significam rejeigao da hipdtese nula com um nivel de confianga de 95%.

Tabela 33 - Testes de Estabilidade - VEC

Teste de Portmanteau

Efeito ARCH

Jarque-Bera

Especifica¢ao - Medida de Risco | Lags | Estatistica | p-valor | Lags | Estatistica | p-valor | Estatistica | p-valor
VaR - BBAS3 15 483,565 0,065 6 2711,732 0,183 658,583 0,000
VaR - ITUB4 15 468,495 0,152 5 2310,238 0,058 1267,479 0,000
VaR - BBDC4 15 442,012 0,082 5 2290,902 0,099 1653,714 0,000
VaR - IFNCBV 15 481,940 0,072 5 2267,416 0,173 1036,126 0,000
Beta - BBAS3 21 711,717 0,058 6 2727,040 0,133 127,431 0,000
Beta - ITUB4 15 443,939 0,073 5 2289,241 0,103 54,778 0,000
Beta - BBDC4 18 480,317 0,079 5 2217,892 0,419 47,247 0,000
Beta - IFNCBV 15 461,403 0,212 6 2713,513 0,176 746,847 0,000

Notas: Notas: Valores de p-valor menores do que 0.05 significam rejeigao da hipdtese nula com um nivel de confianca de 95%.



