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RESUMO

Criado pelo Banco Central do Brasil, o Pix ¢ um novo instrumento de transferéncias financeiras
que permite transagoes rapidas e de custo zero para o usuario final. Este trabalho busca analisar
a existéncia de correlacdo condicional dinamica entre as transferéncias Pix e o nivel de atividade
econdmica brasileiro, tendo o indice IDAT-Atividade como proxy, entre janeiro de 2021 e abril
de 2022. Para isso, as séries foram ajustadas a um modelo DCC-GARCH para se testar a
existéncia de correlacdo condicional dinamica. Como principal resultado, averiguou-se a
presenca de correlagdo condicional dindmica significativa e consistentemente positiva entre as
variagoes de transferéncias Pix e variacdes da atividade econdmica ao longo do periodo

analisado.

Palavras-chave: Pix; Atividade econdmica; IDAT; DCC-GARCH.



ABSTRACT

Created by the Central Bank of Brazil, Pix is a new financial transfer instrument that makes fast
transfers with zero cost to its end users. This work analyses the existence of a dynamic
conditional correlation between the Pix transfers and the Brazilian economic activity level,
where the IDAT-Activity index is used as a proxy variable, between January 2021 and April
2022. These series were adjusted to a DCC-GARCH model to test the presence of dynamic
conditional correlation. As the main result, it was noticed the presence of significative dynamic
conditional correlation and this correlation was consistently positive between the oscillations

of Pix transfers and oscillations of economic activity throughout the studied period.

Keywords: Pix; Economic Activity; IDAT; DCC-GARCH.
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1 INTRODUCAO

No ano de 2020, foi langado pelo Banco Central do Brasil (BCB) o Pix, o novo sistema
de pagamentos que prometeu ser uma revolucao dentro do SFN (Sistema Financeiro Nacional),
diminuindo barreiras em pagamentos e com uma arquitetura tecnologica que permite enxugar
a estrutura de custos presente em outros modelos de transferéncia, tais como TED e DOC, por
exemplos. Com o Pix ¢ possivel ter uma experiéncia mais proxima a de uma troca fisica de
moeda, uma vez que as transferéncias sdo realizadas instantaneamente € sem custos para o
usuario final, além de ndo exigir valor minimo para a transacao.

Este novo meio de pagamentos teve origem por meio de um grupo de trabalho do BCB,
concluido em 2018, e envolveu a participagdo de profissionais do ramo de tecnologia, bem
como agentes do mercado. Em 2019, o BCB langou o “Férum Pix” que permitiu uma constante
contribui¢do de agentes publicos e privados de forma a gerar melhorias e adaptagdes do sistema,
sendo possivel, em novembro de 2020, o langamento do Pix com seu pleno funcionamento
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2021a).

A proposta do BCB ¢ de garantir maior eficiéncia nas transacdes financeiras, contribuindo
para redugdo nos custos de operagdo, ¢ abrindo possibilidades para o surgimento de novos
modelos de negbcio, tais como fintechs e instituicdes de pagamento. Assim, contribui-se para
um ambiente de livre concorréncia que estimula ndo s6 novos entrantes, mas também exige
adaptacdo de grandes instituicdes em seus produtos, servigos e taxas, de forma a melhorar, e
em muitos casos, viabilizar o acesso das pessoas ao sistema financeiro (SANTOS, 2020).

De acordo com o BCB (2022a), desde o seu lancamento, o Pix sofreu uma expressiva
popularizagao atingindo em abril de 2022 cerca de 126 milhdes de usudrios entre Pessoas
Juridicas e Pessoas Fisicas, e neste mesmo més, alcancando a marca de 1,6 bilhdo de
transferéncias Pix totalizando aproximadamente 789 bilhdes de reais no més. O Pix recebeu
tamanha expressividade, e em curto espaco de tempo, que a partir de marco de 2021 (com 5
meses desde o lancamento) foi o instrumento de transferéncia de crédito com maior quantidade
de transferéncias, ultrapassando outros instrumentos convencionais como Boletos, TED e DOC.

Diante da atual relevancia do Pix no sistema financeiro brasileiro e notavel escassez de
estudos sobre tal instrumento, no presente trabalho, busca-se analisar a hipotese de existéncia
de correlacao condicional dindmica entre as transferéncias diarias do Pix e o nivel de atividade
econdmica do Brasil, representado pelo IDAT, observados no periodo entre janeiro de 2021 e

maio de 2022. Para que tal hipdtese seja averiguada, serdo estimados modelos ARMA-GARCH
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para cada uma das séries, e em seguida serd utilizado o DCC-GARCH de Engle (2002), para
averiguar a presenga de correlagdo condicional entre as variaveis.

A monografia serd distribuida entre 7 capitulos, incluindo a presente introdugdo. No
segundo capitulo ¢ feita uma apresentacdo do Pix, sendo este capitulo subdividido entre 3
sessoes, a primeira com uma visao sobre a sua origem e funcionamento, a segunda com dados
sobre a sua evolugdo e popularizagdo no Brasil, e a terceira abrangendo as novas ferramentas e
inovagoes dentro do Pix desenvolvidas e em desenvolvimento pelo Banco Central. No terceiro
capitulo ¢ apresentado o IDAT, que sera utilizado como proxy para o nivel de atividade
econdmica no Brasil. O quarto capitulo consiste em exibir a metodologia dos modelos ARMA-
GARCH e DCC-GARCH, utilizado para estimacdo da correlagdo condicional entre as
transferéncias Pix e o IDAT. No quinto capitulo trata-se detalhadamente da base de dados
utilizada. No sexto capitulo compreende-se a apresentagao dos resultados e estimagdes dos

modelos. Por fim, no capitulo sete ¢ apresentada a conclusdo do trabalho e anélises finais.
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2 OPIX

2.1 UMA VISAO SOBRE A ORIGEM E SEU FUNCIONAMENTO

Mediante o contexto de reconhecimento da importancia de instrumentos financeiros
digitais como fortes vetores para inclusao social, bem como o constante avanco da digitalizagao
dos brasileiros em todas as classes sociais, surge o Pix em 2020 com a proposta de quebrar
paradigmas e facilitar o Sistema de Pagamentos Brasileiro (SPB). Com o Pix, o BCB buscou
popularizar um arranjo de pagamentos que podem ser efetivados em poucos segundos de forma
pratica, remota e barata. Desse modo, espera-se que o Pix possibilite novos modelos de negdcio
no ramo de pagamentos por meio de fintechs e afins, além de aprimorar a experiéncia dos
clientes digitais, estimular a “eletronizag¢do ” dos pagamentos, ¢ promover a inclusio financeira
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2022b).

De acordo com o BCB, ele foi desenvolvido de modo a ser facilmente implementado em
qualquer institui¢ao financeira nacional, passando a fazer parte da interface digital dos clientes
de bancos e instituigdes de pagamento que possuam conta corrente, poupanca ou conta de
pagamento pré-paga. Ademais, ¢ um instrumento feito para substituir facilmente outros tipos
de pagamentos tradicionais ja existentes no SPB, tais como TED, cartdo de débito, boleto
bancario, DOC etc. Para transferéncias bancarias, diferentemente das TEDs onde se exigiam
diversos dados do destinatario como CPF, banco e conta bancaria, pelo Pix o processo foi
radicalmente simplificado, sendo necessario fornecer apenas uma Chave Pix que € Unica para
cada conta, de maneira a identificar o beneficiario da transacdo. Além disso, sdo utilizadas
novas tecnologias como QR Codes, que substituem os codigos de barras presentes em boletos,
e podem ser facilmente escaneados pela camera de dispositivos moéveis. O pagamento ¢
realizado em tempo real, e ambas as partes recebem a confirmacdo da transagdo. Outra
vantagem ¢ a disponibilidade de funcionamento do servigo, que opera 24 horas por dia, 7 dias
por semana, para qualquer instituicao financeira, tendo certas restrigdes de volume transacional
a depender do horéario, por motivos de seguranca publica, op¢ao que ndo ¢ observada nos outros
meios de pagamento tradicionais.

O funcionamento do Pix ¢ centralizado na figura do BCB que utiliza o DICT (Diretério
de Identificadores de Contas Transacionais) e o SPI (Sistema de Pagamentos Instantaneos) para
viabilizar as transagdes. O DICT consiste em uma grande base de dados que reune todas as
informagdes dos usudrios das institui¢des financeiras e suas respectivas contas bancarias ou de

pagamentos. As informagdes de cada conta (como CPF, agéncia, nimero de conta, etc) sdao
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associadas a uma chave Pix cadastrada, o que permite maior praticidade ao Pix se comparado
a TED e DOC. Para que seja possivel vincular uma conta transacional a uma chave Pix, ¢
necessario cadastra-la, e esta chave pode ser identificada como:

1. Numero de telefone celular;
Enderego de correio eletronico (e-mail);
Numero do CPF;

Numero do CNPJ, para contas empresariais;

w»ok wN

Chave aleatoria, ¢ uma forma mais segura visto que nao se estd fornecendo nenhum
dado pessoal para se concluir uma transagdo. Esta chave ¢ um codigo de 32 caracteres

composto por letras e simbolos e gerado randomicamente pelo Banco Central.

J& o SPI ¢ considerado como o coracdo do Pix, ou seja, onde € realizada a liquidagao bruta
e em tempo real de cada operagao. Estas operagdes sdo realizadas uma a uma, instantaneamente,
e com carater irrevogavel, além do que ndo ¢ possivel realizar langamentos a descoberto, nao
se admitindo saldo negativo nas contas. A estrutura centralizada no Bacen garante maior
seguranga nas transacdes, além de contribuir para prevencao de crimes de LD/FT (Lavagem de
Dinheiro e Financiamento ao Terrorismo), bem como reduzir a utilizacdo de cédulas que
apresentam maiores custos para emissao € manutencao.

No que se refere aos participantes, o Banco Central permite que qualquer instituicao
financeira, de pagamento, e que oferecem servigo de conta transacional tenham acesso ao
sistema Pix na modalidade de provedor de conta transacional. J4 as institui¢des que atingiram
a marca de 500 mil contas transacionais em atividade — seja conta de deposito a vista, conta
poupanca, ou conta de pagamento — sdo obrigadas a participar do Pix, fornecendo todas as
funcdes disponiveis atualmente.

Além disso, o BCB cobra das institui¢des participantes uma tarifa de ressarcimento para
as transagoes Pix, com o objetivo de cobrir os custos de funcionamento do sistema. Atualmente
¢ cobrado da R$ 0,01 para cada 10 transagdes Pix no SPI, ¢ sdo cobrados R$ 3,00 por MB
(Megabyte) de dados solicitados para o SPI. O intuito do Banco Central € o de tornar as tarifas
relacionadas ao Pix acessiveis ao cidaddo, possibilitando a competi¢do do setor. Devido ao
baixo custo do Pix, a maioria das instituicdes financeiras acabam por arcar com estes

dispéndios, de forma a ndo repassar para o usuario final.
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2.2 A EVOLUCAO DO PIX

Desde seu langamento, em 29 de novembro de 2020, o Pix vem apresentando um sucesso
consideravel, com uma constante popularizacao e aumento do nimero de usuarios. Até abril de
2022, o sistema contou com mais de 126 milhdes de usuarios cadastrados e 438 milhoes de
chaves Pix, apresentando uma média de 3,46 chaves Pix por usuario. Dos usuarios cadastrados
até abril de 2022, 92,89% sao pessoa fisica, enquanto 7,11% sdo pessoa juridica, como ¢
possivel ver no Grafico 1. No total, sao 117,6 milhdes de usuarios pessoa fisica, o que representa
cerca de 54,83% da populacdo brasileira. De acordo com o BCB, até outubro de 2021, 45,6
milhdes de pessoas que ndo utilizaram TEDs nos ultimos 12 meses anteriores ao langamento
do Pix, fizeram ao menos uma transa¢ao neste sistema como pagador, ou seja, um indicador de
que o Pix vem proporcionando inclusdo de pessoas no sistema financeiro (BANCO CENTRAL

DO BRASIL,2022a; BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2021b).

Grafico 1 — Evolugdo de usuarios cadastrados no DICT (em milhdes de usuarios)
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2022 - Elaboragio propria

Com relagdo as chaves Pix, até abril de 2022, 95,76% (438,5 milhdes) sdo de pessoa
fisica, e o volume restante, 4,24% (18,6 milhdes) de pessoa juridica, como € possivel observar

no Grafico 2.



Grafico 2 — Evolugdo do nimero de chaves Pix por natureza (em milhdes)
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O numero de transa¢des com Pix apresenta uma tendéncia de crescimento expressiva,
sendo que, a partir de setembro de 2021 o sistema comegou a registrar mais de 1 bilhdo de
transacdes por més, alcancando em margo de 2022 a marca de 1.601.590.320 transacdes. Vale
destacar que em novembro de 2020, em seu primeiro més, o Pix registrou pouco mais do que
33 milhdes de transagdes. A partir de marco de 2021, o Pix j& se apresentava como o
instrumento de transferéncia mais utilizado, € j& em novembro, apresentava mais do que o dobro

de transagoes realizadas em todos os outros instrumentos somados (TED, Boleto, DOC, TEC ¢

Cheques), como € possivel observar no Grafico 3.




Grafico 3 — Instrumentos de transferéncia de crédito: Quantidade de transferéncias mensais (em mil)
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Com relagdo ao valor das transagdes, este partiu de R$ 29,5 bilhdes em novembro de 2020
para R$784,6 bilhdes em margo de 2022. No entanto, ¢ nota-se no Grafico 4 que existe uma
tendéncia de queda no valor médio das transagdes via Pix, partindo de uma média de R$ 881,97
por transagdo em nov/2020 para R$ 489,94 em mar/2022, uma queda de 44,45%. Esta queda
pode ser interpretada como um sinal positivo, pois pode indicar dois possiveis movimentos em
conjunto: (1) inclusdo do publico de baixa renda no sistema financeiro, e (2) utilizagdo do Pix

para pagamentos e transferéncias cotidianas, substituindo pagamentos que antes eram

realizados por papel moeda, ou outros instrumentos.
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Grafico 4 — Evolugdo do valor médio das transagdes Pix, (em R$)
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2022 - Elaboragao propria

2.3 INOVACOES NO PIX

Para o BCB (2022a) desde o seu langamento em 2020, o Pix vem sofrendo atualizagdes
com a implementacdo de novas ferramentas e funcionalidades que tem por objetivo aumentar a
sua utilizacdo e proporcionar uma maior digitaliza¢do das transagdes financeiras no Brasil. Tais
funcionalidades sao idealizadas, debatidas e desenvolvidas dentro do comité consultivo
permanente, o Férum Pix, e nos grupos de trabalho tematicos dentro do dambito do forum, sendo
os grupos: GT Negoécios, GT Padronizagdo e Requisitos Técnicos, GT Mensagens PI e GT
Seguranca.

Dentre as inovagoes ja lancadas esta o Pix Cobranga, langado em maio de 2021, que
possibilitou criar um sistema de cobranca de valores por meio de um QR Code ou do tratamento
de um Pix Copia e Cola (leitor de codigos relativos a cobranga), viabilizando, portanto,
pagamentos imediatos em comércios fisicos e eletronicos, pagamentos com prazo de
vencimento similar a uma cobranga por boleto, onde € possivel incluir acréscimos como juros,
multas e abatimentos.

Outras inovacgodes ja implementadas sao o Pix Saque e Pix Troco, ambas funcionalidades
disponiveis desde outubro de 2021, que possibilita aos estabelecimentos comerciais fornecerem
aos seus clientes a oportunidade de realizar retirada de dinheiro em espécie. No caso do Pix

Saque, a funcionalidade permite que o cliente do estabelecimento realize uma retirada de
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dinheiro similar a um sistema de caixa eletronico. J4 no Pix Troco, € possivel que o cliente

realize uma compra usual no estabelecimento, realize um pagamento a maior via Pix, e solicite

que o troco seja retirado em espécie.

Existem também as inovacdes que estdo em desenvolvimento, que, portanto, estdo

sinalizadas na agenda futura do Banco Central, sdo elas:

1.

> » Db

e

QR Code gerado pelo pagador;

Pix Garantido;

Ferramenta para consulta de transacdes liquidadas no SPI;

Plataforma Centralizada (Cobranga Centralizada de Pix Cobranca Contratos
Inteligentes; Duplicata no Pix);

Pix Internacional;

API de Pagamentos;

Novas formas de iniciagdo do Pix (NFC; Bluetooth; RFID; Reconhecimento facial);

Regras para split de pagamentos.
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3 OIDAT

O Indice Diario de Atividade Economica (IDAT) foi anunciado no dia 2 de julho de 2020
pelo banco Itat (2022), e tem por objetivo mensurar o nivel de atividade econdmica no Brasil
em alta frequéncia. O banco destaca que o IDAT ¢ composto por informagdes de nivel publico,
como consumo de energia elétrica, e também por dados restritos, utilizando informacdes de
cerca de 330 milhdes transagdes mensais em cartdes de crédito, no setor de bens e servicos.
Entretanto, nenhuma metodologia de construgao ¢ apresentada ao publico, pelo menos até onde
se sabe. Além disso, o indicador apresenta base 100 referente ao dia 1 de maio de 2020, dia em
que comecgou a ser mensurado, e tem frequéncia diaria, com uma defasagem de dois a trés dias.

E sabido que o calculo do IDAT depende de trés principais componentes, sendo eles o
consumo de bens, consumo de servicos e consumo de energia elétrica industrial. Esses
componentes sdo averiguados pelas pesquisas mensais do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), PMC (Pesquisa Mensal de Comércio), PMS (Pesquisa Mensal de Servigos),
e PIM (Pesquisa Industrial Mensal). Segundo Lazarini (2020), obtém-se uma correlagdo entre
o indice e o Produto Interno Bruto (PIB) mensal que ¢ calculado pelo mesmo banco, com uma

elasticidade de 1 para 0,4.
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4 METODOLOGIA

4.1 MODELO ARMA

Proposto por Box e Jenkins (1970), o ARMA(m,n) (“Autoregressive and Moving
Average) ¢ um modelo utilizado em séries univariadas que representa uma varidvel num
instante t como sendo funcao de seus proprios valores defasados e uma média mével de erros
aleatorios passados. Ele deriva de sua forma generalizada ARIMA(m,D,n), onde m é o nimero
de termos de autorregressivos, D é o nimero de diferenciagdes realizadas na série, e n ¢ o
nimero de termos de médias moveis. O termo D do modelo ARIMA ¢ utilizado quando nao se
tem uma série estacionaria, como neste trabalho a série utilizada sera estacionaria,
desconsidera-se esta operagdo (D=0), e portanto, tem-se um ARMA(m,n).

A versdao autorregressiva pura do modelo, denotada por AR(m), utiliza os valores

defasados de determinada série, e pode ser expressa como

YVe= U+ O1Ye1+ OoYea o + OnYeem U =

m (1)
pt X diyei +ue .

J& a versdo de médias moveis pura do modelo, que ¢é referida como MA(n), ¢ expressa

como

Ye=u+u+ O6u g+ + 05U, =

n (2)
= ptuc+ Xi Ou; .

A jungdo dos dois modelos AR(m) e MA(n) formam o modelo ARMA(m, n) a seguir

Ve= U+ Xt 0iVen + Xic1Oue_j tup. 3)

Em que y; € o valor de uma série, u € o termo constante, ¢; sdo os termos autorregressivos de
ordem m, B; os termos de médias moveis de ordem n, € u, € uma variavel aleatoria independente
e identicamente distribuida 4 uma distribui¢io normal de média zero e variancia o2, u; ~ N(0,

a?).
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4.2 MODELO GARCH

O modelo GARCH foi desenvolvido por Bollerslev (1986) como uma alternativa para
lidar com modelos onde existe heterocedasticidade condicional, fundamentando-se na
estimag@o da variancia condicional ao invés de a considerar como constante no tempo. Este
modelo surgiu como sucessor do ARCH (autoregressive conditional heterocedasticity) de
Engle (1982), e propde uma generalizacdo do modelo ARCH, por isso o nome GARCH
(generalized ARCH). Para Bueno (2018), o principal motivo para que tais modelos fossem
desenvolvidos ¢ a existéncia de dependéncias temporais com ordem superior ao primeiro
momento condicional, e tais dependéncias eram responsaveis por criar periodos com baixa
volatilidade e alta volatilidade ao longo da mesma série temporal, ou seja, com a variancia nao
se permanecendo constate no tempo.

O principal objetivo do modelo GARCH ¢ o de se estimar a volatilidade condicional de
uma série, e este modelo ¢ feito se especificando a variancia condicional como fungao das suas

proprias observagdes passadas. A equacdo para a variancia condicional ¢ definida como:

he= 0+ XL Xt + X5, Bihej (4)

Xt = Et\/h—a (5)

Ye= u+X;. (6)

Este modelo ¢ conhecido como GARCH(p,q), em que p e q sdo as identificacdes dos
lags utilizados. O termo h; ¢ a varidncia condicional, w ¢ uma constante, e & ¢ uma variavel
aleatdria independente e identicamente distribuida (i.i.d) a uma distribuicdo de média zero e
varidncia um, definida como & ~ N(0,1), ou seja, associada a uma distribuicdo normal com
média zero e varidncia um. Desta forma, se chega ao termo X; que tem a distribuicao X; ~ N(O,
h:). Morettin e Toloi (2020) argumentam que o termo X; ndo € autocorrelacionado, mas a sua
variancia condicional (h;) depende dos retornos passados por meio de uma funcio quadratica.

A variavel de resultado X, adicionada a um termo constante u, ¢ entdo utilizada para

explicar o comportamento dos valores y, da série.
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E recomendado que se utilize modelos de ordem baixa como (1,2), (1,1) mas a forma
mais simples, e mais utilizada ¢ o processo GARCH (1,1), inclusive recomendada por

Bollerslev (1986) e Engle (2002), entdo ¢ obtido:

h = w+ a1XtZ—1 + Bihi-1 - (7

Onde a; + B; < 1. Caso a soma dos coeficientes, seja igual a 1, o modelo ¢ considerado um

IGARCH (Integrated GARCH) que ndo sera utilizado neste trabalho.
43 O ARMA-GARCH

Neste contexto, ¢ possivel utilizar os modelos ARMA e GARCH em conjunto, quando
nota-se a presenga de heterocedasticidade nos residuos u; de um modelo ARMA(m,n), como o
da equacdo (3), e entdo se faz necessario estimar a volatilidade condicional com um
GARCH(p,q). Desta forma, a combinacdo dos dois modelos consiste em no ARMA(m,n)-
GARCH(p,q) com a forma

Ve= U+ X2 10iyeq t+ 2?:1 0;Xi-; +X¢, (8)

em que p € uma constante, ¢; € o termo autorregressivo, 8; € o termo de médias moveis, e X;
¢ o resultado do modelo GARCH descrito na sessdo 4.2, uma variavel aleatoria normalmente

distribuida com média zero e variancia condicional h;, X; ~ N(0, h;).
4.4 MODELO DCC-GARCH

O DCC-GARCH se trata de um modelo GARCH multivariado, que tem por objetivo
estimar uma matriz de covariancia entre as variaveis ao especificar separadamente as variancias
condicionais individuais e a matriz de correlagdo condicional, que por sua vez tem um
comportamento variante no tempo, ou dindmico, dai o nome DCC (Dynamic Conditional
Correlation). O método DCC foi desenvolvido por Engle (2002) que propds uma generalizacao
do até entdo vigente modelo CCC (Constant Conditional Correlation), de Bollerslev (1990)

que considerava correlagdes condicionais constantes ao longo do tempo. Vale destacar que
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modelos do tipo ARMA-GARCH também podem ser aderidos na estimag¢do de um DCC-
GARCH.

Engle (2002) propos que tal modelo seja naturalmente estimado em dois passos: 1)
consiste em ajustar individualmente cada variavel y;; ( i-ésima variavel de interesse, onde i =
1,---,1)paraum modelo GARCH, de preferéncia GARCH (1,1), e entdo as estimativas de suas
variancias condicionais serdo obtidas; 2) os respectivos retornos sao filtrados para fora do
modelo GARCH, sendo dividido pelo seu desvio padrao condicional, obtendo-se os erros
padronizados. Esses erros padronizados sdo utilizados para estimar a matriz de correlagdo
variavel no tempo.

A matriz de covariancia condicional (H;) ¢ obtida da equagado
He = D¢RDy , 9)

em que D, uma matriz diagonal composta pela raiz quadrada da variancia condicional das

variaveis, obtidos por um processo GARCH, onde

\/E 0

D= | : I (10)
0 - Jhy

dado que o subscrito i se refere a i-ésima série incluida no modelo, e as variancias condicionais

sdo compostas por um GARCH (p,q)
hiv= w;+ X% ;XA o+ 0L Biyhy 11
it wj q=1 al,q i,t—q p=1Pip'tit-p - ( )

Para Morettin (2020), estes modelos GARCH univariados podem ter ordens p e q variadas, mas

usualmente o GARCH (1,1) é o mais recomendado, tomando a forma:
hie = wi+ @ XFeq + Bihieos - (12)

J4 a matriz de correlacdo condicional (R;) ¢ decomposta em
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_ 1 - - 1
0 0
V11t Quie 7 9uit] [/ 9ot

Ri=| : : [ oo ] : S (13)

0 1 Qiie it 0 1

Vit B Vit

R, = diag(Qt)_l/Z Q; diag(Qt)_l/z ) (14)
Q=0-a—p)Q + ag_1&1+ BQi1, (15)

onde Q; ¢ funcdo de dois parametros escalares a e 8, que devem satisfazer a condigdo a + f§ <

1, além de ser fun¢do da matriz Q de covariancia incondicional dos erros padronizados

2
[ &¢  €1t€2t - Ent€it]
-~ 1 2 :T £, L€ g2 £ 1 &
Q — — 2,tc1,t 2,t 2,teit (16)
. . . . )
T t:ll . . e H J
2
Eit€r  Epe€ar e Eit

e os erros padronizados sdo obtidos dividindo o retorno de cada modelo GARCH pela raiz

quadrada da sua variancia

gt =Xit/ v hi. (17)
4.4.1 DCC-GARCH BIVARIADO

Visto que neste trabalho serdo estudadas as correlagdes entre duas variaveis, se faz
necessario, por motivos ilustrativos, exibir o processo sequencial de elaboracio do DCC-
GARCH bivariado. Baseado nas duas etapas sugeridas por Engle (2002) supracitadas, Martin
et. al. (2012) elabora este exercicio que consiste na estimac¢ao da matriz da covariancia bivariada

por meio dos 5 passos a seguir:

Passo 1: Estimar um modelo ARMA (m,n)-GARCH (1,1) para cada uma das séries, obtendo

as seguintes variancias condicionais
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_ 2
hit = w + A1 X1 -1+ Bihit-1,

_ 2
hyr = wy + az1X5¢ 1+ B2hze-1,

e entdo compor a matriz diagonal D,

U]

Pode-se notar que, apesar de ser importante para a especificagdo do modelo, os termos

referentes ao ARMA nio sdo utilizados diretamente para a estimagdo do DCC-GARCH.

Passo 2: Calcular o vetor de residuos padronizados (17) &, = X; / \/hi¢ ,

1 X1t
N h1,t Xl t \/hl

gl,t g -1/2 _
[su] =diag(Q) "X =17 T 4 XZt th

Passo 3: Calcular a matriz Q de covariancia incondicional dos erros padronizados
Z e & t52 t P11 ;51,2]
T =1 82 tel t t p2,1 p2,2 ’

logo, € possivel utilizar os resultados até entdo obtidos para se construir a matriz @, obtendo

seus respectivos elementos como sugerido na equagao (15),

it = p11(1—a— B) + a(ere—161e-1) + Bq116-1)
G22t = P22(1— a— B) + a(ezr-182¢-1) + B(q22¢-1)
qi2¢ = 51,2(1 —a—p) + a(ert-182t-1) + B(Q12,t-1)

Passo 4: Tendo seus elementos calculados, o quarto passo consiste em obter a matriz R, de

correlacdo condicional, conforme a equagdo (13),



1 921t Y92.2¢

1

1 1
0 0
R — I\/ qi,1,t qi,1,t ql,Z,t] [\/ qi,1,t
P =
0 0

V42,2t

V42,2t

1 q1,2.t
_ V@iie Q22¢ . 1 COTTy2¢
- q2,1,t 1 B [corrz,l,t 1 ]

Passo 5: Estimar a matriz de covariancia condicional (9) a seguir

H = I\/ hy ¢ 0 l [ 1 pl,Z,t] I\/ hy ¢ 0
t 0 hyl P21t 1 0 hy

_ [ hye corTy 3¢+ Mt/ hz,tl _ [ hy
CorTy16\ R Rt haot COVz,1t

] _

COUl,Z't
hat

|
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5 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada para a estimagdao do modelo ¢ composta por observacdes didrias
da variacao percentual das transferéncias Pix dessazonalizadas e da variacao percentual do
indice IDAT, compreendidas entre os dias 3 de janeiro de 2021 e 05 de maio de 2022. Para
melhor compreender as séries descritas, a tabela 1 mostra uma relagdo das séries utilizadas, suas
transformagdes, e respectivas descricoes. De antemao, vale destacar que as séries utilizadas

serdo: pct Pix dessaz e pct ldat.

Tabela 1 — Séries citadas no capitulo e suas descri¢des

Série Descricao
Pix Quantidade de transferéncias Pix
pct_Pix Variacao percentual das transferéncias Pix
Pix_dessaz Quantidade de transferéncias Pix dessazonalizadas
pct Pix_dessaz Variagdo percentual das transferéncias Pix dessazonalizadas
Idat indice IDAT
pct_Idat Variacao percentual do IDAT

Fonte: Elaboragao propria

Apesar do Banco Central disponibilizar a série de transferéncias desde o inicio das
operagdes do Pix em 03/11/2020, optou-se por se desconsiderar as observacdes dos dois
primeiros meses pelo fato da série apresentar oscilagdes maiores em seu inicio, como pode-se
observar no grafico 6 série pct_Pix, sendo potencialmente prejudicial a estimacdo do DCC-
GARCH. Essas maiores oscilagcdes presentes nas transferéncias Pix durante os dois primeiros
meses de operacao pode ser explicada como resultado do processo de popularizagdo do Pix,
com um rapido crescimento do nimero de usuarios ja nos primeiros dias e consequente impacto
na variagao das transagdes didrias. Por este motivo, optou-se por utilizar as séries com data de
inicio em 03/01/2021.

Além disso, a tabela 2 exibe as estatisticas descritivas dos dias da semana e feriados
atribuidos a cada observagdo, compreendidos entre 03/01/2021 e 05/05/2022, nota-se que 0s
domingos, sdbados e feriados, apresentam médias de 15 milhdes, 25,1 milhdes e 19,7 milhdes
respectivamente, em comparacao com dias Uteis de segunda a sexta que apresentaram médias
maiores entre 29,4 milhdes e 33 milhdes. Ademais, o grafico 7 mostra a mesma relagdo de
transferéncias Pix por dia da semana e feriados, onde pode-se observar que a tendéncia do

numero transferéncias realizadas em sabados, domingos e feriados apresenta um viés para baixo
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quando comparadas com as transferéncias de segunda a sexta. Esta analise indica a presenca de
sazonalidade na série Pix.

Assim, se faz necessario a aplicacao de um processo de dessazonalizagao da série Pix que
sera realizado por meio do método de Componentes Nao Observados (Unobserved
componentes), também conhecido como modelo de Séries de Tempo Estruturais (Structural
Time Series model) apresentado por Harvey (1990) e Durbin e Koopman (2012). Tal método
permite a especificagdo de efeitos sazonais que variam ao longo do tempo, € permite a inser¢ao
de variaveis exogenas, como feriados. Para a aplicacdo deste método de dessazonalizacdo na
série de transferéncias Pix, ¢ utilizado o pacote statsmodels disponivel na linguagem de
programacdo Python, como recomendado por Fulton (2020), especificando-se uma
sazonalidade semanal (7 dias) e inser¢do de variavel dummy exogena referente a feriados
nacionais do Brasil, para um melhor ajuste. O resultado pode ser observado no grafico 5 série
Pix_dessaz, onde nota-se uma maior suavizagao da série e atenuacdo da sazonalidade semanal,
e também na sua consequente transformacao em variagdo percentual diaria no grafico 6 série

pct_Pix_dessaz - que sera a série utilizada - nota-se a mesma suavizacao.

Grafico 5 — Quantidade de transferéncias Pix (Pix), e de transferéncias Pix dessazonalizadas por Componentes
Nao Observados (Pix_dessaz) (em 10 milhdes)
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Fonte: Banco Central 2022 — Elaboragdo propria
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Grafico 6 — Variacdo percentual das transferéncias Pix (pct Pix), e das transferéncias Pix dessazonalizadas por
Componentes Nao Observados (pct_Pix_dessaz) (em %)
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Fonte: Banco Central 2022 — Elaboragao propria

Tabela 2 — Estatisticas descritivas das séries Pix e IDAT, segregadas entre dias da semana e feriados

Ne Percentil

Média Desv.Pad. Minimo Maximo
Obs. 25% 50% 75%

Pix_domingo 69 15.074.908  8.056.417 2.061.213  7.871.527 15.210.008 21.636.712 31.706.558
Pix_segundaf 67  29.423.508 14.166.593 5.935.544 18.107.203 29.323.614 39.796.483  55.939.866
Pix_ter¢af 65  29.508.694 14.253.430 6.178.365 18.033.503 29.068.328 40.055.123  56.587.857
Pix_quartaf 69  30.334.761 14.498.850 5.805.840 18.925.479 30.939.275 42.401.771 59.981.242
Pix_quintaf 68  30.039.635 14.819.202 5.703.042 17.742.846 30.465.787 42.265.479 63.504.251
Pix_sextaf 67  33.033.415 15.200.383  6.826.694 21.250.407 33.736.977 44.551.691 61.904.191
Pix_sabado 66  25.121.628 12.995.780 4.261.864 14.744.996 25.607.340 36.290.604 49.194.867
Pix_feriado 17 19.725.646  9.746.890 5.807.263 12.313.270 20.381.587 28.215.805 36.659.748

Idat _domingo 69 98,73 10,33 72,07 92,71 100,74 106,10 120,55
Idat_segundaf 67 98,56 9,13 77,89 92,71 98,78 104,45 120,39
Idat_tercaf 65 99,56 8,53 82,27 94,61 100,04 104,86 123,26
Idat_quartaf 69 99,47 8,30 85,01 94,60 99,11 103,87 122,12
Idat_quintaf 68 99,96 8,94 84,35 93,82 99,74 104,23 130,80
Idat sextaf 67 99,10 6,85 83,30 95,35 99,86 102,90 115,38
Idat _sabado 66 97,38 8,12 72,19 93,86 98,83 102,89 112,54
Idat_feriado 17 101,55 13,16 73,94 95,34 101,30 113,43 121,18

Fonte: Banco Central do Brasil e Bloomberg, 2022 - Elaboracdo propria
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Grafico 7 — Transferéncias Pix segregadas por dias da semana e feriados (em 10 milhdes)
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2022 - Elaboragao propria

Grafico 8 — IDAT segregado por dias da semana e feriados (em base = 100)
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Fonte: Bloomberg, 2022 - Elaboragao propria
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A segunda série a ser utilizada se refere ao indice IDAT calculado pelo banco Itat e
disponibilizado na plataforma de dados econdmicos e financeiros Bloomberg. O gréafico 9
ilustra a série Idat, que compreende ao mesmo periodo entre 03/01/2021 e 05/05/2022. Além
disso, assim como na série do Pix dessazonalizada, a série I/dat sera transformada em sua
variacao percentual entre periodos, com o intuito de torna-la estaciondria. A série com variagao

percentual ¢ exibida no grafico 10.

Gréfico 9 — Indice IDAT (em base = 100)
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Fonte: Bloomberg, 2022 - Elaboragéo propria
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Grafico 10 — Variacgdo percentual do IDAT (em %)
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Fonte: Bloomberg, 2022 - Elaboragéo propria

No que tange ao movimento sazonal no IDAT, quando analisadas as estatisticas
descritivas associadas aos dias da semana e feriados, na tabela 2, ndo se percebe uma variagao
significante da média como visto na série do Pix, com variagdes entre 97,38 ¢ 101,55. Além do
que, no grafico 8, as tendéncias dos dias ndo se encontraram expressivamente deslocadas como
se observou no grafico 7 do Pix. Portanto, conclui-se que ndo serd necessario dessazonalizar a
série IDAT.

Por fim, tendo definido que as séries utilizadas na base de dados serdo pct Pix dessaz e
pct_ldat, resta realizar os testes de estacionariedade das mesmas. Segundo Jones e Olson (2013)
para a aplicagdo do modelo DCC-GARCH ¢ necessario verificar a presenga de estacionariedade
das séries por meio de um teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) de raiz unitaria. O teste
consiste em verificar a hipotese nula (Hy) de que a série € ndo estacionaria, caso a hipdtese nula
seja rejeitada, pode-se dizer que ¢ uma série estacionaria. Na tabela 3 ¢ possivel observar que
ao nivel de significancia de 1%, a hipdtese nula do teste ADF ¢ rejeitada para ambas as séries,

o que implica dizer que pct Pix_dessaz e pct Idat sdo estaciondrias.



Tabela 3 — Teste de estacionariedade (ADF)

Teste ADF
pct_Pix_dessaz -27,2 wE*
pct_Idat -26,7 ***

*** Estatisticamente significante a 1% de significancia

Fonte: Elaboracao propria (R)
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6 RESULTADOS

Com o objetivo de investigar a existéncia de uma correlagdo condicional dinamica
significativa entre as transferéncias Pix e o nivel de atividade econdmica calculado por meio do
IDAT, neste capitulo serd implementado o processo de estimagdo do modelo DCC-GARCH,
baseado na metodologia descrita no capitulo 4. Como sugerido por Morettin e Toloi (2020), por
meio da linguagem de programacao R serdo utilizados os pacotes forecast, rugarch e rmgarch
para a estimac¢ao do modelo.

A principio, é necessario estimar um modelo ARMA (m,n) para cada uma das séries. Para
isso, foram estimados 64 modelos ARMA para a série pct Pix_dessaz com combinagdes das
ordens m e n variando de 0 a 7 cada uma. Na tabela 4, ¢ exibida a medida de performance BIC
(Bayesian information criterion) de cada modelo ARMA (m,n), onde ¢ possivel observar que
o melhor modelo, ou seja, o que minimiza o BIC é o ARMA (1,1). Optou-se pela utiliza¢ao do
BIC como critério de escolha do melhor modelo pois, em comparagdo com o critério mais
comumente utilizado AIC (Akaike information criterion), o BIC penaliza modelos com muitos
termos, prezando por modelos mais parcimoniosos, 0 que sera necessario uma vez que ainda
serdo acrescentados termos advindos do GARCH. Quanto a selegdo do melhor modelo para a
série pct Idat, a tabela 5 exibe as medidas BIC de cada combinag¢do, e o ARMA (7,0) se

encontra como melhor modelo dentre os demais, minimizando o critério BIC.

Tabela 4 — BIC dos modelos ARMA (m,n) para a série pct Pix_dessaz

Ordem Ordem "n"
-~ MA(n)

AR(m) 0 1 2 3 4 5 6 7
0 42005 4.1812 41798 4.1853 4.1903 4.1944 42005 4.2034
1 41879 4.178,1 4.1843  4.190,1 4.1956 4.200,5 4.2062 4.2094
2 41843 4.1843 4.1905 4.1962 4.1873 41929 4.1989  4.213,7
3 4.189,1 4.1899 4.1960 4.1954 4.1930 4.1924 4.1984 4.2198
4 41940 41958 4.186,5 4.192,5 4.201,0 41930 42113 4.207,6
5 41947 41996 4.1924 41983 42029 42081 42056 4.2190
6 41978 4.2032 42077 42136 42042 42105 42109 4.2158
7 4.202,1 42079 42133 42029 42103 42160 4211,6 4.219,7

Fonte: Elaboragao propria (R)
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Tabela 5 — BIC dos modelos ARMA (m,n) para a série pct Idat

Ordem "n"

e MA)
m

AR(m) 0 1 2 3 4 5 6 7
0 29098 2.881,6 28350 2.8299 28355 28417 2.8460 2.8336
1 2.8973 2.826,7 2.8312 28357 28422 28472 28499  2.8332
2 2.888,6 2.830,5 28316 28218 28400 28343 28335 2.8359
3 2.8769 2.8325 28323 28416 28245 28268 2.8323 2.8398
4 2.860,7 2.8328 28316 28361 28261 28248 28340 2.8449
5 2.8372 2.830,1 2.8292 28305 28299 28361 28296 2.8357
6 2.8142 28125 28168 28230 28287 2.8344 2.8407 2.8386
7 2.811,1 28172 28230 28173 28232 28406 28294 2.83783

Fonte: Elaboragao propria (R)

Em seguida ¢ necessario testar se os modelos ARMA(1,1) e ARMA(7,0) estimados para
as séries pct Pix_dessaz e pct Idat contém heterocedasticidade, e portanto averiguar se aderem
ao GARCH e DCC-GARCH. Para isso, como utilizado em Jones e Olson (2013), sera realizado
um teste ARCH LM nos residuos dos modelos ARMA. O teste ARCH LM tem como hipdtese
nula a presenga de um processo homocedastico na série — ou nos residuos de um modelo, neste
caso, dos modelos ARMA - ¢ a hipdtese alternativa ¢ a presenca de heterocedasticidade. Caso

a hipotese nula seja rejeitada, conclui-se que ¢ adequada a implementagao do GARCH.

Tabela 6 - Teste de heterocedasticidade (ARCH LM) para os residuos dos modelos

Teste ARCH LM
pct_Pix_dessaz ARMA(1,1) 20,28 ***
pct_Idat ARMA(7,0) 20,02 ***
*** Estatisticamente significante a 1% de nivel de significancia

Fonte: Elaboragdo propria (R)

Nota-se na tabela 6 que, ao nivel de significancia de 1% rejeita-se a hipotese nula de
homoscedasticidade dos residuos para ambos os casos, e dessa forma, ¢ adequada a estimagao
de ARMA-GARCH para ambas as séries. Como sugerido por Engle (2002), a parte GARCH
do modelo tera ordem (1,1), e consequentemente, a série pct Pix dessaz sera aderida ao
ARMA(1,1)-GARCH(1,1), e a série pct_Idat ao ARMA(7,0)-GARCH(1,1).

Os modelos ARMA-GARCH definidos serdo utilizados para a estimagao dos parametros

do DCC-GARCH, como pode-se averiguar na tabela 7 a seguir:



Tabela 7 - Pardmetros estimados do modelo DCC-GARCH

Estimativa Erro Padrio Valor-t p-valor

Modelo ARMA(1,1)-GARCH(1,1): pct_Pix_dessaz

[pct_Pix_dessaz].mu 0,6479 0,3597 1,8010 0,0717 *
[pct_Pix_dessaz].arl 0,4101 0,1294 3,1693 0,0015 ***
[pct _Pix_dessaz].mal -0,6892 0,0513 -13,4352 0,0000 ***
[pct Pix_dessaz].omega 54,1637 11,9748 4,5231 0,0000 ***
[pct_Pix_dessaz].alphal 0,7880 0,1736 4,5402 0,0000 ***
[pct Pix dessaz].betal 0,1299 0,0689 1,8842 0,0595 *

Modelo ARMA(7,0)-GARCH(1,1): pct Idat

[pet Idat].mu 0,1222 0,0814 1,5005 0,1335
[pet Idat].arl -0,4126 0,0593 -6,9631 0,0000 ***
[pet Idat].ar? -0,3025 0,0603 -5,0141 0,0000 ***
[pct_Idat].ar3 -0,2943 0,0767 -3,8394 0,0001 ***
[pct_Idat].ard -0,2858 0,0689 -4,1504 0,0000 ***
[pet_Idat].ar5 -0,2020 0,0596 -3,3885 0,0007 ***
[pet_Idat].ar6 -0,1564 0,0463 -3,3795 0,0007 ***
[pct_Idat].ar7 0,1939 0,0497 3,9014 0,0001 ***
[pet_Idat].omega 6,3818 3,3151 2,0759 0,0379 **
[pet Idat].alphal 0,4124 0,1440 2,8629 0,0042 ***
[pct Idat].betal 0,2271 0,2348 0,9669 0,3336

Modelo DCC-GARCH: pct_Pix_dessaz e pct_ldat

[Joint]dccal 0,0231 0,0196 1,1816 0,2374
[Joint]dccbl 0,8436 0,1216 6,9390 0,0000 **=*

Numero de observacoes = 487

* Estatisticamente significante a 10% de nivel de significancia
** Estatisticamente significante a 5% de nivel de significancia

*** Estatisticamente significante a 1% de nivel de significancia

Fonte: Elaboragdo propria (R)
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Onde os parametros referentes a0 ARMA(m,n)-GARCH(p,q) estimados para cada série

sdo:
e mu: refere-se ao termo constante ¢ da equacao (8);
e ar(i): termo autorregressivo ¢; da equagdo (8);
e ma(j): termo de medias moveis 6; da equagdo (8);
e omega: termo w da equacao (7);
e alphal: termo o, da equacao (7);

e betal: termo [; da equagdo (7);



38

E os parametros conjuntos estimados referentes ao modelo DCC-GARCH sao:
e [Joint]dccal: termo a da equagdo (15);
e [Joint]dccbl: termo [ da equagdo (15);

Quanto a estimagdo do ARMA(1,1)-GARCH(1,1) para a série pct Pix _dessaz, os
parametros arl, mal, omega e alphal sdo significantes ao nivel de 1% de significancia, betal
e mu sao significantes a 10%, o que se mostra suficiente para a composi¢cdo do modelo. Com
relagdo ao ARMA(7,0)-GARCH(1,1) da série pct_Idat, tem-se que os parametros arl ao ar7
alphal sao significantes ao nivel de 1% de significancia, e omega ¢ significante a 5%, sendo
capaz de satisfazer a composi¢ao do modelo. E no que tange a estima¢do do DCC-GARCH, o
parametro conjunto decbl € significativo ao nivel de significancia de 1%, sendo suficiente para
a estimacao da covariancia e correlacdo condicional dinamica.

Baseado em Jones e Olson (2013), é necessario realizar o teste Ljung-Box nos residuos
padronizados e quadrado dos residuos de cada um dos modelos ARMA-GARCH. Neste teste
busca-se aceitar a hipotese nula que indica os residuos sendo independentemente distribuidos,
e incorrendo em nao existéncia de autocorrelagao entre eles. Na tabela 8, nota-se que para os
residuos padronizados ndo se rejeita a hipdtese nula ao nivel de 10% de significancia a partir
do lag 7 para ambos os modelos, e para os quadrados dos residuos ndo se rejeita a hipétese nula
ao nivel de 5% de significancia a partir do lag 21 para ambos os modelos, e a 10% de
significAncia a partir do lag 28 para os modelos das séries pct Pix dessaz e pct Idat,
respectivamente. Assim, conclui-se que os modelos foram estimados adequadamente e por
consequéncia, 0 DCC-GARCH também ¢ estimado adequadamente. Por fim, nos gréaficos 11 e
12 ¢ possivel verificar as fungdes ACF e PACF dos residuos padronizados e quadrados dos
residuos dos modelos analisados.

Averiguada a consisténcia dos modelos, por fim, por meio do DCC-GARCH ¢ estimado a
covariancia e correlagdo condicional dindmica entre a variacdo do Pix e a variacdo do Idat
(pct_Pix_dessaz e pct Idat), exibidas nos graficos 13 e 14. Nota-se que existe uma correlacao
condicional significativamente e consistentemente positiva entre as séries ao longo de todo o

periodo.



Tabela 8 - Teste Ljung-Box (estatistica Qui-quadrado, com p-valor entre parénteses)

Modelos
Lags dos Residuos pct_Pix_dessaz pct_Idat
Padronizados ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ARMA(7,0)-GARCH(1,1)

7 8,9964 5,0599
(0,2529) (0,6526)

14 13,7899 7,2886
(0,4654) (0,9230)

21 26,1656 22,4964
(0,2002) (0,3714)

28 26,4842 27,3356
(0,5464) (0,5000)

Lags dos Quadrados dos
Residuos

7 25,5707 25,5802
(0,0001) (0,0005)

14 26,2134 26,8762
(0,0243) (0,0199)

21 30,2032 29,4140
(0,0879) (0,1044)

28 30,9101 35,9438
(0,3210) (0,1440)

Fonte: Elaboragao propria (R)
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Grafico 11 — ACF e PACEF dos residuos referentes ao modelo pct Pix dessaz ARMA(1,1)-GARCH(1,1)
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Fonte: Elaboragao propria (R)




Grafico 12 - ACF e PACF dos residuos referentes ao modelo pct Idat ARMA(7,0)-GARCH(1,1)
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Fonte: Elaboragdo propria (R)




Grafico 13 - Correlagao condicional dindmica entre variagdo Pix (pct Pix_dessaz) e variacao IDAT (pct_Idat)
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Fonte: Elaboragao propria (R)
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Grafico 14 - Covariancia condicional dindmica entre variagdo Pix (pct Pix_dessaz) e variagao IDAT (pct_Idat)
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Fonte: Elaboragao propria (R)
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho buscou analisar a hipdtese de existéncia de correlagdo condicional
dindmica entre as transferéncias Pix e o nivel de atividade economica do Brasil, sendo utilizado
o IDAT, indice calculado pelo Itati, como proxy. Dessa maneira, a pesquisa tem por objetivo
contribuir para a literatura do Pix e incentivar novos estudos académicos sobre o tema.

Foram utilizadas as séries referentes a quantidade de transferéncias Pix e do indice IDAT,
sendo que se viu a necessidade de dessazonalizacdo da série Pix, que assim foi realizada por
meio do método de Componentes Nao Observados. E por fim, as séries foram transformadas
em variagdo percentual, para se observar estacionariedade.

Para cada uma das séries foi ajustado um modelo ARMA-GARCH levando-se em
consideragdo critérios de selegao de modelos, e posteriormente foi possivel a estimagao do
modelo DCC-GARCH, de correlagdo condicional dinamica. Observou-se um adequado ajuste
do modelo, e dessa forma confirmou-se a existéncia de uma correlagdo condicional dindmica
significativamente positiva entre as séries ao longo do periodo analisado.

Assim, conclui-se que oscilagdes da atividade econdmica brasileira - que sao captadas pelo
indice IDAT - tém correspondéncias de mesmo sinal do que das oscilagdes observadas nas
transferéncias Pix. No entanto, apesar de intuitivo, até o momento ndo se pode afirmar que
existe uma causalidade entre as varidveis, ou seja, que o crescimento da atividade econdomica
gera aumentos das transferéncias Pix, o que seria necessario a realizagdo de testes adicionais.

Por fim, como sugestdo para novos estudos que abarquem o tema, apresentam-se: (1) a
avaliacdo do comportamento de causalidade entre as variaveis estudadas, como comentado
anteriormente; (2) a realizacao de teste similar com proxy de atividade econdmica mais robusta,
como a variacao do PIB calculado pelo IBGE; (3) anélise de correlagdo e causalidade entre as

transferéncias Pix e a taxa de juros brasileira.
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