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RESUMO

A gestado de riscos esta presente nos mais divprefEtos e empreendimentos, constituindo-se
de importante instrumento para a tomada de decidfesetor financeiro, a gestado do risco de
crédito é muito importante no direcionamento dadigais das instituicbes financeiras, a fim de
garantir a harmonia do Sistema Financeiro Naciddatla a importancia do tema, este trabalho
estuda a inadimpléncia de pessoas fisicas no nedmarédito bancario brasileiro de 2012 a
2017, procurando-se identificar os principais fesamacroecondmicos que impactam este indice
por meio de analise de regresséo. Especificameotaneio do método de regularizacéo Lasso,
encontraram-se como fatores de maior influéncimadimpléncia a renda média real habitual do

pessoal ocupado, o endividamento das familiasesade juros Selic.

Palavras-chave: Crédito. Inadimpléncia. Risco.



ABSTRACT

Risk management is present in a wide range of gi®jand projects, and is an important
instrument for decision-making. In the financiattee, credit risk management is very important
in directing the practices of financial institutgnin order to guarantee the harmony of the
National Financial System. Given the importancéheftopic, this paper studies the delinquency
of individuals in the Brazilian banking credit matkfrom 2012 to 2017, trying to identify the

main macroeconomic factors that impact this indemough regression analysis. Specifically,
through the Lasso regularization method, the aweragl income of the employed persons, the
indebtedness of the families and the Selic interast were found to be the most influential

factors in the individuals credit default.

Keywords: Credit. Default. Risk
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1. INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Ao longo do desenvolvimento da humanidade ocorretaersas crises financeiras
de grandes proporcdes com diferentes causas. Ddoacom Bresser-Pereira (1988), no
Brasil, pode-se citar, como exemplo, a crise dodfed na década de 1970, motivada por
guestbes predominantemente politicas, e a grase enfrentada na década de 1980, marcada
pela alta inflacdo, pela estagnacdo econdmicaceghiel endividamento publico. Ainda como
exemplos de crises financeiras, no artigo “Crisesrédito: Causas e medidas mitigadoras”,
Martelanc e Ghani (2008) citam a crise bancéarianapa (1995), a crise da agricultura em
Israel (1995), a crise coreana dos cartdes detaréfi03-2004) e as crises de inadimpléncia
do Brasil. (1980-2005).

A integracao dos riscos de mercado e de créditmipse evidente a medida em que
a forte correlacao entre estes riscos traduziamsgrandes perdas financeiras ao redor de um
mundo cada vez mais globalizado. (YONEKURA,2004)

Como forma de contextualizacdo, pode-se mencionaris® de crédito norte-
americana em 2008. Em meados de 2007, o mercatéimo internacional foi surpreendido
pelas perdas oriundas de financiamentos imobiiarentretanto a concentracdo desses
prejuizos era mais importante por constituir umeaaga a estrutura bancéaria norte-americana.

Ja em 2008, diversos paises foram afetados porceseade crédito, que para
Bresser-Pereira (2009) foi motivada pela “concessempréstimos hipotecarios de forma
irresponsavel, para credores que ndo tinham camieide pagar ou que nao a teriam a partir
do momento em que a taxa de juros comecasse aceubir de fato aconteceu. ” O chamado
subprime mercado norte-americano de hipotecas de altm,ridesencadeou uma crise
sistémica que foi marcada pela faléncia de um da®mes bancos dos EUA, o Lehman
Brothers. (FARHI et al., 2009)

Recentemente, o diretor da Fitch Ratings - umardasres agéncias de classificacéo
de risco de crédito -, Joe Bormann, afirmou quealatente o Brasil vive “uma legitima crise
de crédito”, pois as empresas apresentam dificekladn honrar seus pagamentos e muitas
estdo recorrendo a recuperacdes judiciais. (REVIEXAME, 2016b)

Comumente vé-se nos noticiarios informacfes sobriveas de inadimpléncia no
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Sistema Financeiro Nacional dentro de determinagogirios macroecondémicos. Em 2016
tem-se relatos de nimeros recordes de inadimplédegundo a REVISTA EXAME (2016a),
no ano corrente, o Brasil atingiu a marca de 5%@e de inadimplentes, incluindo dividas
em instituicoes financeiras e nao financeiras.

E neste contexto que este estudo se insere, busgasdrar a importancia do crédito
para o desenvolvimento econémico e como a gestdoadémpléncia é importante para o

equilibrio dos sistemas financeiros.

1.2 JUSTIFICATIVA

O crédito é de suma importancia para o desenvohtimmde uma empresa, de uma
regido ou até mesmo de um pais, 0 que justificapelpde destaque dos sistemas financeiros
no mundo econdémico. Na consagrada obra “Theorycoh&mic Development”, de 1911, o
economista Joseph Alois Schumpeter destaca o hpammental do crédito no crescimento
econbmico, em particular para o empreendedor \asiore inovador, ao transferir-se poder
de compra dos bancos para os empreendedores. (SEHUBR, 1911)

O setor bancério, dada sua natureza monetariajipgss maior preocupag¢ao com o
risco de crédito e, por esta razdo, teve de investcicamente em modelos de analise e
quantificacao de risco. De fato, é essencial quasasuicdes financeiras tenham ferramentas
que permitam a precificacdo e o controle de ristagando melhores planejamentos diante
das incertezas a que estao sujeitas.

Dentre os riscos financeiros, 0os quais serdo postente detalhados, o risco de
crédito constitui um assunto muito atual, ndo g& jpa bancos, mas para todas as empresas,
as quais buscam manter-se financeiramente equidibra competitivas no mercado.

A atividade bancaria é parte do cotidiano de grapdecela da populacdo nos
diferentes tipos de produtos e servigos ofereci@asno segmento do setor de servigos, a
industria bancéaria possui papel fundamental naudaizdo dos diversos setores da economia,
superavitarios e deficitarios.

Segundo a Federacédo Brasileira de Bancos (2014)eoarrer dos ultimos anos, a
populacdo brasileira passou por uma mudanca dd. géouve aumento consideravel no
namero de brasileiros que utilizam servicos finése A expansédo dos correspondentes nao
bancarios nos municipios contribuiu de maneira tanbgal para a ampliacdo do acesso a
estes servicos.

O Grafico 1 mostra a expansado do crédito, em nslluEereais, a pessoas juridicas e
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fisicas no Brasil no periodo compreendido entrendzo de 2011 a dezembro de 2016.
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Grafico 1 — Evolugdo do volume de concessdes abtando periodo de 2011 a 2016
Fonte: Elaborado a partir dos dados do SistemanGieidor de Séries Temporais do Banco Central dsilBra

Pode-se observar que, para o periodo destacado,ctaegmento de pessoas fisicas
guanto o de pessoas juridicas experimentou sighif crescimento do volume de
concessdes de crédito. Embora tal crescimento tsicloareprimido pela crise econémica
brasileira desde meados de 2014, o setor de cr&gliessoas fisicas se manteve em variacao
positiva.

O desenvolvimento do tema justifica-se, portanta pconstante necessidade de
prever e mitigar possiveis perdas financeiras emmearcado cada vez mais globalizado e
suscetivel a volatilidades e, também, pelas mudadegoerfil observadas nos ultimos anos
tanto no setor de pessoas fisicas, com a asceas@ovd classe média, quanto no setor de
pessoas juridicas, com a expansdao dos microemmaams individuais. (SERASA
EXPERIAN, 2016)

Embora a inadimpléncia comercial seja mais dessstpara pequenas e médias
empresas, as quais nao possuem sistema nem sefpexsficos de cobranca e crédito, nas
instituicbes financeiras pode haver o aumento deastde juros praticadas e até mesmo a
suspensao ou extingdo de determinadas linhas ditocrEm casos extremos, as instituicoes
podem tornar-se insolventes.

O aumento da inadimpléncia impacta os resultadgsbdocos, pois implica mais
despesas com maiores provisdes, propiciando queesaadgem liquida de intermediacdo e
crédito, ou seja, a diferenca entre a receita s jgerada por uma instituicdo financeira e os

juros pagos aos seus credores ou investidoreszingitua rentabilidade. Para os bancos
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publicos, em especial, 0s impactos sdo maiore® gisge a propor¢do de linhas de crédito de
menor margem de lucro em seus portfolios € maREMISTA EXAME, 2016c¢)

As concessdes de crédito, em geral, sdo cada vex rigarosas e 0S gerentes
responsaveis por carteiras de crédito sdo cadamez requisitados quando o assunto €
inadimpléncia. Manter um bom indice de qualidadeaiteira € fundamental para a obtengéo
dos resultados esperados, sendo notavel a neakssldase mudar o foco de atuacdo: uma
carteira de crédito de alto volume com baixo indiegualidade, ou seja, com alta incidéncia

de inadimplementos, ndo é benéfica as instituifidaeaceiras.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

O estudo realizado neste trabalho compreende oriceeéonémico brasileiro,
tratando especificamente do mercado de créditessops fisicas no periodo de marco de
2012 a janeiro de 2017.

1.4 ELABORACAO DOS OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho é identificar vari@ enacroeconémicas, praticas do
mercado financeiro e indicadores de atividade ewmice® que impactam o nivel de

inadimpléncia de pessoas fisicas no mercado déat#hcario brasileiro.

Objetivos especificos:

+ Realizar estudo introdutorio do tema, abordand@eitos basicos sobre crédito, risco

e inadimpléncia;

» Realizar analise de regressao para construcdo delosale predicao;

e Analisar os resultados obtidos pelos modelos deess§o relacionando-os com as

caracteristicas da economia brasileira.

1.5 DEFINICAO DA METODOLOGIA

O estudo deste trabalho leva em consideracdo danadanpléncia comercial de
pessoas fisicas junto ao Sistema Financeiro Ndcpmde ter diferentes causas, desde o
nao desejo do devedor de honrar as obrigacfesatuais assumidas até fatores externos
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que tornam o devedor inapto a manter seus pagasemialia.

Primeiramente, foi realizada revisdo bibliografieaerca do tema escolhido,
abordando-se aspectos fundamentais sobre risaitocegnadimpléncia.

Neste aspecto, foi realizada uma revisdo bibliocgaé fim de se identificar os
principais fatores econdémicos que se correlaciomasifiva ou negativamente, com a taxa
de inadimpléncia de pessoas fisicas no mercadcédaabrasileiro.

De posse das variaveis identificadas na etapai@antésram coletadas as séries
histéricas pertinentes em sitios eletrénicos gamentais.

Apés a coleta de dados, a amostra original, corapiest59 observagdes no periodo
de marco de 2012 a janeiro de 2017, foi particianam duas subamostras: uma subamostra
de estimacdo e uma subamostra de validacdo, delcacom a razdo 75% para 25%,
respectivamente. Desta forma, a primeira subamaesingpreende o periodo de marco de
2012 a outubro de 2015, totalizando 44 observagdessegunda compreende o periodo de
novembro de 2015 a janeiro de 2017, com 15 obsgega@e acordo com Haat al (2005),
nao existe uma regra geral para particionar umaseeysendo o método escolhido uma das
opcOes utilizadas em estudos estatisticos.

Posteriormente, foram ajustados modelos empideoprevisdo de inadimpléncia

obtidos por meio de anélise de regressao, cujodtadss foram testados e comparados, a
fim de se identificar as variaveis explicativas comaior influéncia sobre a variavel
resposta.

A variavel objeto de estudo é representada pele sk cédigo 21084, Ina-
dimpléncia da carteira de crédito - Pessoas fisi¢asal, do Sistema Gerenciador de Séries
Temporais do Banco do Brasil (SGS BCB), cuja matéi@presentada abaixo:

Percentual da carteira de crédito do Sistema FewendNacional com pelo
menos uma parcela com atraso superior a 90 dielsii wperacdes contratadas
no segmento de crédito livre e no segmento de tordliliecionado. (BANCO
CENTRAL DO BRASIL, 2017)

A escolha deste parametro deve-se ao fato de queatms com atrasos superiores a
90 dias representam operacdes classificadas nbieel seja, de risco mais elevado e que
exigem provisionamentahinimo de 10% do valor da operacao pelas instiasi¢imanceiras,
conforme trata a Resolucdo N° 2682 de 21 de dered#rl999. (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 1999)

A coleta de dados das variaveis selecionadpsori também foi realizada no SGS
BCB. Todas as variaveis, dependente e independeet=berdo nomenclaturas que foram

apresentadas em tabela propria.
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1 Os bancos tém obriga¢éo de constituir montanterdeisiio suficiente para fazer face a perdas
provaveis na realizacédo dos créditos.

Finalizada a etapa de coleta de dados, estes fatarfados em planilhas do Excel®
e posteriormente tratados no IBM SPSS Statistises® RStudio®softwarede ferramentas
estatisticas no qual foram ajustados 0os modeleges£n

Apds o ajuste dos modelos, foram feitas as coreggées finais baseadas nos
resultados entregues pelo modelo mais adequada@weleaque retornou 0 menor erro de

previsao.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho foi dividido em 4 (quatro) tdps, com o objetivo de facilitar o
seu proéprio desenvolvimento.

O Capitulo 1 destina-se a apresentar o tema edodde@m como justificativa para tal
escolha, o escopo, a metodologia e a estrutunadallbho propriamente dita.

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica izadh acerca do tema,
especialmente em relacdo a risco, crédito e ind@im@ e analise de regressao.

O Capitulo 3 traz os resultados e discussdes taltra e, por fim o Capitulo 4

apresenta as conclusoes obtidas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 RISCO

Etimologicamente, uma das vertentes defendidadeécque a palavra “risco” advém
do latim, “resecare”, significando “corte”. De adorcom o dicionario Michaelis de Lingua
Portuguesa, “risco” significa “possibilidade deiger incerto, mas previsivel, que ameaca de
dano a pessoa ou a coisa. ”

No mercado econbmico-financeiro, a palavra “risp@ssui uma diferente sig-
nificacdo. Segundo Jorian (2007), risco é a vdadiaiile de resultados inesperados, positiva ou
negativa. Mais especificamente, risco financeitaciena-se com possiveis perdas devido as
atividades do mercado financeiro.

Para Silva (2014), existe uma diferenca conceénak risco e incerteza: no risco, as
probabilidades de um determinado evento sdo catdeecja na incerteza ndao ha dados

suficientes para o calculo de probabilidades.

2.1.1 CLASSIFICACOES E SUBCLASSIFICACOES DERISCO

2.1.1.1 RISCOS ESTRATEGICOS

Os riscos estratégicos sdo também conhecidos dsous rdo negoécio. Sao aqueles
riscos que uma empresa assume visando a uma roaipettividade no Mercado, ou seja, a
empresa escolhe expor-se a tais riscos, de maneicmal.

No setor financeiro, a imagem que uma instituicB@rfceira transmite a seus
clientes € de estrema importancia em seu planejamastratégico. O risco de reputacao pode
ser entendido como “perigo atual ou potencial pasaucros e o capital decorrentes da
percepcdo desfavoravel em relacdo a imagem da HFpgabe dos clientes, contrapartes,
acionistas, investidores e reguladores. (COMMITTEEF EUROPEAN BANKING
SUPERVISORS, 2005)

2.1.1.2 RISCOS NAO ESTRATEGICOS

Os riscos ndo estratégicos relacionam-se com aurtoin@ politica, social e
econdmica da regido onde a empresa exerce suaadés® ou mesmo com a conjuntura

internacional e por grandes crises financeirasefosker considerados riscos externos sob os
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quais a instituicdo nao detém controle.
A titulo de exemplo, dentre varias crises finaratle grandes dimensdes, traz-se a
crise econdmica da Argentina, deflagrada em 206%idd ao endividamento do pais e a

estabilizacdo da moeda frente ao délar americamdA| 2015)

2.1.1.3 RISCOS FINANCEIROS

Segundo o Banco Central do Brasil (2016), riscarfoeiro € um “termo que cobre
uma variedade de riscos em que se incorre nas @@ ainanceiras. ” Assim, estédo
relacionados as flutuagdes de variaveis financeirpedem ser classificados de acordo com
tais variacfesA Figura 1 ilustra a taxonomia de risco dentro wialiae de riscos, destacando-

se o risco de crédito, que esta diretamente reladmao tema desse trabalho.

Analise de risco ]
i Riscos ndo " .
Rlssols P Riscos financeiros
estratégicos | | estratégicos
F a8 ™y
Risco de Risco de Risco de Risco Risco lexal
mercado crédito liquidez operacional £
Risco do setor
econdmico - e
_R'SCD E*E Rizco de ™ el - ~,
inovacdes yi
tecnolégicas - ec;ig:l‘go x Risco de taxas Risco de fraude -
Risco de e II"t' de juros - Risco Risco de
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a P cambio - Risco ¢ Risco de
precos - Risco Risco de i B .
de marketing de 4 S Risco de Qudhlicat Risco de
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de Risco de
investimentos catastrofes
e A

Figura 1 — Taxonomia do risco
Fonte: Adaptado de Lima (2015)

2.1.1.3.1RISCO DE MERCADO

Risco de mercado pode ser definido como a posialidé de ocorréncia de perdas

resultantes de flutuagbes nos valores de mercadoosiedes detidas por uma instituicao
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financeira, incluindo-se os riscos de operacdestasja variagdo cambial, das taxas de juros,
dos precos de agles e dos precos de mercadorramaities). (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2007)

Atualmente, é o risco que possui maior numero d®aoé de mensuracdo, com
técnicas amplamente aceitas e difundidas no mefozaweiro. (LIMA, 2015)

Como exemplo deste risco, pode-se citar as perdasdas das flutuagbes dos
precos de acdes nas bolsas de valores.

2.1.1.3.2RISCO DE CREDITO

O risco de crédito, assunto deste trabalho, emmigéb mais ampla, pode ser visto
como a probabilidade de perda decorrente do naebireento de determinado valor do
tomador de crédito, como por exemplo na venda de m@rcadoria ou na prestacdo de um
servico.

Para Jorion (2007b), € o risco de perdas deviddatmo de as contrapartes nao
desejarem ou ndo estarem aptas a cumprir com $wegagdes contratuais. Seu efeito é
medido pelo custo de repor os fluxos de caixa séraaia do pagamento do devedor (default).
Essa perda engloba a exposi¢do, ou quantidadesd® g a taxa de recuperacdo, que é a
proporgao paga de volta ao credor.

Genericamente, risco de crédito deve ser defina@ooca perda potencial em valor
de mercado que pode ocorrer devido a um eventaétkta, ou seja, quando ocorre uma
mudanca na capacidade do tomador de cumprir su@aobes.

Em uma instituicdo financeira, cada concessdo @elitor via empréstimo ou
financiamento significa assumir o risco de ndo eceEm casos de default, sdo varios os
motivos que podem justifica-lo: o carater do tomadoa capacidade de gerir negocios, 0s
fatores externos adversos ou sua incapacidaderdieagexa. (SILVA, 2014)

O Banco Central do Brasil, conforme Resolu¢ao N2Bde 2009, define:

Art. 2° Para os efeitos desta resolucdo, define-sesco de crédito como a
possibilidade de ocorréncia de perdas associadasdaocumprimento pelo
tomador ou contraparte de suas respectivas obgegafidanceiras nos termos
pactuados, a desvalorizacdo de contrato de crédiorrente da deterioracdo na
classificacdo de risco do tomador, a reducdo déggaou remuneracdes, as
vantagens concedidas na renegociacao e aos cestigeracao.

Paragrafo Unico. A definicdo de risco de créditmpeende, entre outros:

I- o risco de crédito da contraparte, entendido @anpossibilidade de nao
cumprimento, por determinada contraparte, de obdigm relativas a liquidacdo
de operacdes que envolvam a negociacédo de atiarsciiros, incluindo aquelas
relativas a liquidacéo de instrumentos financalms/ativos;
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II- o risco pais, entendido como a possibilidadepdedas associadas ao néo
cumprimento de obrigac@es financeiras nos termasugdos por tomador ou

contraparte localizada fora do Pais, em decorrédeiaacfes realizadas pelo
governo do pais onde localizado o tomador ou cpatte, e o risco de

transferéncia, entendido como a possibilidade derréecia de entraves na
conversdo cambial dos valores recebidos;

Ill - a possibilidade de ocorréncia de desembolsas honrar avais, fiancas,
coobrigacBes, compromissos de crédito ou outragagPes de natureza
semelhante;

IV - a possibilidade de perdas associadas ao néwprimento de obrigacdes

financeiras nos termos pactuados por parte intdederh ou convenente de
operacoes de crédito. (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2p0

O Art. 2°, em seu inciso Il, trata do risco soberajue se constitui de nota dada por
instituicbes especializadas em analise de créditageéncias classificadoras de risco, a um
pais emissor da divida.

Posteriormente serdo abordados com maior riquedatdéhes os fatores de risco de

crédito e as classificacdes do risco de créditacdram

2.1.1.3.3RISCO DE LIQUIDEZ

Existem dois tipos de risco de liquidez: (i) o aste liquidez de fluxo de caixa ou de
financiamento, que ocorre quando os pagamentosawhonrados devido a falta de recursos,
e (ii) o risco de liquidez do ativo, que pode sistoscomo o risco de determinado ativo ndo
conseguir ser objeto de transacdo no mercado, aleod precos praticados. Abaixo, as
definicbes do BCB para os dois casos, respectivianen

A Resolucdo N° 4.090 de 2012 do BCB, define risediguidez, em seu Art. 2°

como.

| - a possibilidade de a instituicdo ndo ser capalzotear eficiente- mente suas
obrigacdes esperadas e inesperadas, correntesrasfunclusive as decorrentes
de vinculacdo de garantias, sem afetar suas omeralidrias e sem incorrer em
perdas significativas; e

Il - a possibilidade de a instituicdo ndo consegegogiar a preco de mercado
uma posicédo, devido ao seu tamanho elevado endiceta; volume normalmente
transacionado ou em razdo de alguma descontinuidadeaercado. (BANCO
CENTRAL DO BRASIL, 2012)

Um exemplo classico de risco de liquidez € encdotreo mercado de iméveis, no
qual varios fatores, econémicos e burocraticostfietem nas transacdes de compra e venda.

2.1.1.3.4RISCO OPERACIONAL

O risco operacional pode ser resumido, segundorl@d007a, p. 551), como “o
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risco de perdas resultantes de processos inteaffuxssfou inadequados, pessoas e sistemas ou
eventos externos. ”

Este risco esta associado, portanto, aos riscdsadde, tecnologicos, envolvendo
falhas, controles e procedimentos improprios owless e erros humanos intencionais ou
nao.

O Banco Central do Brasil enumera alguns eventosrigt® operacional na
Resolugdo N° 3.380/06: (BANCO CENTRAL DO BRASIL,08)

| - fraudes internas;

Il - fraudes externas;

lll - demandas trabalhistas e seguranca defeido local de trabalho;

IV - préticas inadequadas relativas a cliergesgutos e servicos;

V - danos a ativos fisicos préprios ou em usaipstituicao;

VI - aqueles que acarretem a interrupcéo daglates da instituicao;

VII - falhas em sistemas de tecnologia dainfayfica

VIII - falhas na execucéo, cumprimento de prazgerenciamento das atividades na
instituicao.

Pode-se citar, a titulo exemplificativo, a frauéebtletos bancarios e cheques.

2.1.1.3.5RISCO LEGAL

Embora ocupe tdpico proprio, alguns autores coremeo risco legal como uma
subclassificagéo do risco operacional.

De fato, este risco ocorre quando uma operacadaéirdiompativel com a legis-
lacdo em vigor. Comumente advém de contratos naddoehdos, falhas em sistemas de
informacé&o e praticas inadequadas relativas ateieprodutos e servi¢os, conforme trata a
Resolucao N° 3.380/06 do BCB.

Embora se possa tratar os tipos de riscos finarsdie maneira isolada, é facil notar
gue eles se relacionam entre si, dado que estéondas em um mesmo contexto, 0 mercado

financeiro. O Capitulo a seguir tratara com mai@tahamento o risco de credito.
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2.2 CREDITO

2.2.1 CREDITO BANCARIO

A palavra “crédito” tem sua origem no vocabulorlati‘credere”, significando crer,
confiar. O dicionario Michaelis de Lingua Portuguedsaz como significacdo da palavra
“dinheiro posto a disposicdo de alguém numa casedba ou comercial’ ou ainda “direito
de receber o que se emprestou. ”

Nas palavras de (SILVA, 2014, p. 45), “o banco estdprando uma promessa de
pagamento, pagando ao tomador (vendedor) um detdmivalor, para no futuro, receber
um valor maior. ”

Dentre as fun¢gbes de um banco, encontram-se adutecérédito e a funcéo criadora
de moeda. A primeira refere-se a intermediacaonfiema realizada pelos bancos, com a
captacdo de recursos de agentes superavitariosfigamciamento das necessidades de
investimento e consumo dos agentes deficitariegganda, relaciona as funcdes de depdsito

e de crédito ao poder de criacdo da moeda atravescdbimento de juros. (SILVA, 2014)

2.2.2 MERCADO DE CREDITO BRASILEIRO

Como primeira consideracdo, € preciso estabelecerlagdo intrinseca entre a
estruturacao do setor financeiro brasileiro e aegfio do mercado de crédito, de acordo com
0s eventos histéricos que marcaram o desenvolvortmPais.

De acordo com Camargo (2009), no Brasil, o perield808 até 1914 foi marcado
pela abertura financeira, pela alta divida externgela inexisténcia de uma rede nacional
capaz de estimular a criagcéo interna de moedaal@@ndo a atuacao de bancos estrangeiros
na concessao de empréstimos comerciais e nas Opsrade cambio; os poucos bancos
publicos e privados nacionais trabalhavam com asagpes domésticas, que possuiam maior
risco e menor rentabilidade.

Em um segundo periodo, compreendido entre 192®4, & acordo com Camargo
(2009), ocorreram evolucdes em relacdo ao sisteraadeiro nacional com acdes limitantes
a atuacao de bancos estrangeiros no pais e corgimsento, em 1952, do Banco Nacional de
Desenvolvimento Econdmico (BNDE).

Entre 1964 e 1979, observa-se uma expanséo damizoboasileira bem como do

setor bancario que, a época, passou a captar rapitalcestrangeiro epropiciou a
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internacionalizacao financeira novamente. (CAMARQ@Q09)

Ainda Segundo Camargo (2009), de 1980 a 1994, silBrassou por severas crises
e recessoes, entretanto, o setor bancario naorfeniente afetado devido a alta inflacdo, que
permitia a captacdo de depdsitos a vista que flaaam a compra de titulos da divida publica
com altas taxas de juros. Dessa forma, o créditagw ndo era tdo atrativo quanto os titulos
publicos.

Segundo Ercolin (2009), apoOs varios fracassos d@opl que tentaram trazer
estabilidade a economia brasileira, somente agddrada em vigor do Plano Real, em 1994,
€ que a inflagdo extremamente elevada foi contapléazendo com que o setor bancério
revisse sua estrutura, organizacéo e funcionamento.

A Figura 2 mostra a evolucéo da inflagcdo duranftdamo Real no periodo de 1994 a
2014. Neste gréafico observa-se que a hiperinflaf@B®rvada no inicio da década de 90 foi

controlada a partir de meados de 1994 e manteeeispatamares muito menores nos anos

seguintes.
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Figura 2 — Inflacdo e Plano Real
Fonte: Agéncia Brasil (2014)

Inicialmente, a reestruturacdo do setor bancarioctmturbada e marcada por
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faléncias, fusbes, aquisicbes e pela entrada deobasstrangeiros no pais, mas o setor
rapidamente se adaptou ao novo cenario. Com a glzetidlacdo, houve direcionamento de

crédito ao setor privado a taxas de juros elevadasim periodo de crescimento econémico
gue demandava mais crédito.

A Tabela 1 mostra a evolucdo do numero de insfigsicfinanceiras nacionais e
estrangeiras nesse periodo de reestruturacdo. iédaJ abserva-se a significante reducao dos
bancos publicos estaduais enquanto o niumero dedanvados nacionais e estrangeiros foi
ampliado, evidenciando a mudanca estrutural dor s#ésencadeada pelo novo cenario
econdmico.

Para Fucidji e Prince (2009), a abertura do setorcério a entrada de bancos
estrangeiros teve como principais motivactes a iaggm e estabilizacdo dos fluxos de
capital externo para o Brasil, a tentativa de nmalha eficiéncia operacional do setor e a

ampliacdo da oferta de crédito e servicos finansaia economia brasileira.

Tabela 1 — Numero de bancos brasileiros por categor

Tipo de instituicao dez./88 jun./94 dez./98
Bancos Publicos 43 40 30
Federais 6 6 6
Estaduais 37 34 24
Bancos Privados Nacionais 44 147 106
Bancos Estrangeiros 40 69 75
Filiais 18 19 16
Controle estrangeiro 7 19 36
Participacéo estrangeira 5 31 23
Bancos de Investimento 49 17 22
TOTAL 166 273 233

Fonte: Camargo (2009)

A partir de 2003, o cenario econdmico favorecexpmaesao do crédito, que em 2008
atingiu 41,3% de participagdo do crédito no Prodinterno Bruto, conforme mostra a Figura
3. Em abril de 2016, a razao crédito/PIB, foi ainuk#or e atingiu o percentual de 52,6%, ou
seja, o volume de crédito concedido correspondnaia da metade do valor do PIB nacional.
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2016)
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Figura 3 — Saldo das operacdes de crédito em eg®1B (%)
Fonte: Camargo (2009)

Mesmo em meio a recessao econdmica vivida peldlBiesde meados de 2014, o
setor bancario tem mostrado bom desempenho, elewnthxas de juros, mantendo o0s niveis
de concessao de crédito e aumentando o spread?.

Muitos bancos latino-americanos de paises que vé#randando uma desaceleracao
da economia apresentaram aumento da lucratividad2045, em contraste com 0 cenario
econdmico da regido. Alguns analistas apontam gu@lecacao para tais resultados positivos
€ a captacdo de recursos em fundos baratos e ass@ocde empréstimos a taxas de juros
elevadas em conjunto com a expansédo da classe médiansequente aumento da demanda
pelo crédito. (BBC BRASIL, 2015)

2.2.3 FINANCIAMENTOS DE INSTITUICOES FINANCEIRAS A PESSCR
FISICAS

Esta secdo tem por objetivo apresentar, de masediata, as principais operacdes
de crédito oferecidas por instituicdes financeiaspessoas fisicas, de acordo com Silva
(2014), e que servirdo para melhor compreensacséass de dados que foram utilizadas
neste estudo.

» Cheque especial ou crédito rotativo: limite de iteédisponibilizado em conta

corrente para utilizacdo ocasional;

1 Em definicdo dada pelo BCBpread é a “diferenca entre taxas de juros de aplicac@le eaptacao,
compreendendo o] lucro e o] risco relativos as opesm¢ de  crédito
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» Empréstimos parcelados: normalmente sdo demangaos clientes para
cobrir déficits de fluxo de caixa e sdo conhecidoso crédito direto ao
consumidor (CDC). Outra modalidade de empréstimogtado € o crédito
consignado, cuja prestacdo é descontada diretamaritdha de pagamento
por meio de convénio entre a instituicdo financeisanpregador;

* Financiamento de veiculos: Operacdo de financiamesn que as
caracteristicas da operacdo podem variar em funicweiculo a ser
adquirido. O bem pode ficar sob posse da IF (aan@@thto mercantil ou
leasing ou pode ser objeto de alienac¢ao fiduciaria;

* Financiamento imobiliario: Destinado a aquisicaoiméveis residenciais,
novos ou usados, e também areformas;

» Cartdo de crédito: Utilizado para obtencdo de leeservicos para pagamento
na data de vencimento da fatura do cartdo, em |pareatos com ou sem
juros.

2.2.4 METODOS DE AVALIACAO DE CREDITO PARA PESSOAS R{AS

Segundo Silva (2014), as pessoas fisicas sdo @aslsegundo critérios julgamentais
ou estatisticos ou por ambos, a depender da fooma os negocios sdo operacionalizados e
de suas proprias caracteristicas.

Na analise julgamental o responsavel pela concededorédito avalia diversas
caracteristicas do possivel tomador, como a atieigeiofissional e os bens patrimoniais.

Nos sistemas computadorizados, a partir de créégiatisticos, &€redit Scoring
busca realizar uma soma de pontuacdes relativapextas especificos do cliente na qual o
risco ser4 maior quanto menor for a pontuacao. desma, essa metodologia busca avaliar
se o cliente € aceitavel ou ndo de acordo comitésios do credor.

Ja a metodologi8ehaviour Scoreconsiste de uma metodologia estatistica baseada
no comportamento de crédito do cliente registradauena base de dados. Assim, busca
responder se o cliente € um bom pagador ou nao.

Fato é que cada vez mais as instituicbes finarccaeaorrem a tecnologia da
informacé&o para aprimorar as avaliacdes de riscoréldito que realizam afim de garantir a
sustentabilidade de seus negdcios. No entantog r@mssivel desprezar o importante papel
desempenhado pelos gestores, prevalecendo-se etosidé avaliagdo combinados, ou seja,

que utilizam estatistica e critérios subjetivogsenées a gestao das carteiras de crédito.



29

2.2.5 RISCOS DE CREDITO DE UM BANCO

De acordo com Silva (2014), os riscos de créditoude banco podem ser
classificados em 4 (quatro) grupos: (i) risco dmnte ou risco intrinseco; (ii) risco da

operacao; (iii) risco de concentracao; (iv) risecadiministracao do crédito.

2.2.5.1 RISCO DO CLIENTE OU RISCO INTRINSECO

Como o proprio nome sugere, este risco esta ligedoaracteristicas do proéprio
devedor. As variaveis relacionadas ao risco do tlmmado classicamente definidas pelos 5
Cs do crédito, de Weston e Brigham. (SAUNDERS; AN,2002)

A analise dos 5 Cs do crédito visa determinar aaddpde crediticia de um dado
cliente e consiste de uma das ferramentas maisriampes para o processo de andlise de
crédito. (TSURU; CENTA, 2009)

Character (carater ou reputacdo): Uma medida deagfo do cliente, sua boa

vontade de pagar e seu historico de pagamentos;

Capital: Trata de analise financeira e patrimodéeatomador;
» Capacity (capacidade): A capacidade de pagamentqual reflete a
volatilidade dos ganhos do tomador. Quando os gasho volateis, podem

existir periodos em que a capacidade de pagameingorsstricoes;

Colateral (garantia): No caso de inadimpléncia @oador, o banco possui

direito sobre a garantia prometida,;

Cycle or (Economic) Conditions (condi¢cdes): Saodipdes externas, fatores

gue nédo sao passiveis de controle pelo tomador.

2.2.5.2 RISCO DA OPERACAO

De acordo com a Circular N° 1273 de 1987 do Baneatr@l do Brasil, as
operacdes de crédito sdo classificadas nas segunugalidades

a) empréstimos — sdo as operacdes realizadas senmag@sti especifica ou
vinculo a comprovagéo da aplicagcao dos recursaseSgmplos os empréstimos
para capital de giro, 0s empréstimos pessoaisadiaatamentos a depositantes;

b) titulos descontados — sdo as operagfes de deslmitfiialos;

¢) financiamentos — sdo as operacdes realizadas cetnalgio especifica,
vinculadas a comprovacdo da aplicacdo dos recurSé@e. exemplos os
financiamentos de parques industriais, maquinasq@épamentos, bens de
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consumo duravel, rurais e imobilidrias. (BANCO CHMIL DO BRASIL, 1987)

Cada operacao de crédito traz em si caracterigigeificas inerentes; as principais
caracteristicas sao: (i) o produto; (ii) o montafitg o prazo; (iv) a forma de pagamento; (v)
as garantias; (vi) o preco.

A adequacdo dessas caracteristicas as caracteyistic tomador é essencial no

processo de concessédo do crédito, pois a inadempad@& engendrar a inadimpléncia.

2.2.5.3 RISCO DE CONCENTRACAO

A concentragdo da carteira de crédito em um detacioi segmento ou nicho do
mercado, em uma regido ou em um determinado prodigce racional, dado que subjuga o
poder da diversificacdo da carteira na reducaasdo.r

Silva (2014), afirma que “o risco de uma carteieaccédito € diferente dos riscos de
suas operagOes individuais, em razdo das corraagpde possam haver entre os diversos
segmentos. ”

De acordo com a Teoria de Carteiras de Markowitmigimizacdo do risco pela
diversificacdo do portfélio é explicada pelo fate gue os ativos que comp&em tal carteira
possuem correlacdes imperfeitas, ou seja, seusesak@io compensatérios, os precos dos
ativos financeiros ndo se movem de modo exatanemjento, de modo que a variagao do
preco de um ativo pode ser compensada pela varemasentido oposto de outros ativos.
(ZANINI; FIGUEIREDO, 2005)

2.2.5.4 RISCO DA ADMINISTRACAO DO CREDITO

O banco deve possuir ferramentas e recursos huntuegropiciem a gestao do
risco, analisando, avaliando, decidindo, formaldtare acompanhando as concessdes de
crédito.

A mé administracdo da carteira tem como conseqaéittis niveis de inadimpléncia

e, consequentemente, prejuizos financeiros.
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2.3INADIMPLENCIA

Em definicdo ampla encontrada no Dicionério Brasilala Lingua Portuguesa
(Michaelis), inadimpléncia é sindbnimo de inadimpéo e significa “descumprimento de
um contrato ou de qualquer obrigacao. ”

De acordo com o Banco Central do Brasil (2016),uema definicdo direcionada ao
mercado financeiro, inadimpléncia é a “impossibitld de completar uma transferéncia de
fundos ou de valores mobiliarios em conformidad® @3 termos acordados por razdées que
nao sao técnicas ou temporarias. ”

Na abordagem de Jorion (2007a), a inadimpléncidedault rate € considerada uma
das fontes do risco de crédito, em conjunto coaxa tle recuperagéo e o risco de mercado,

como mostra a Figura 4.

Taxa de
recuperagao

Taxa de Risco de
inadimpléncia mercado

Risco de

crédito

Figura 4 — Fontes do risco de crédito
Fonte: Elaborada pelo autor, a partir de Jorio®@720

2.3.1 INADIMPLENCIA NO BRASIL

Martelanc e Ghani (2008), afirmam que, entre 1980@5, a economia brasileira
foi marcada por ciclos de baixo crescimento suaedigor periodos de fortes retomadas,

conhecidos comstop and go
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Os periodos de estagnacdo econdmica foram 1982, 1987, 1988, 1990 a 1992,
1998, 1999 e 2001 a 2003. Na década de 1990, essdacOes eram justificadas pela
chamada “década perdida” de 1980, periodo de grengss internacionais e nacionais. O
Plano Collorl desencadeou um aumento notorio nas tae inadimpléncia com as quais o
setor financeiro conviveu por anos.

A Figura 5, de acordo com a variagao da taxa dgcienento do PIB real (a pregos
de mercado) em relacdo ao mesmo periodo do andoant@ostra que estes ciclos néo
ficaram restritos ao periodo supramencionado. AgeMar-se o grafico, € possivel perceber
gue houve uma acentuada queda em 2008 com vigatosaada no fim de 2009 seguida por
um periodo de instabilidade econdmica a partir dedos de 2010 e que perdura até a

corrente data.
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Figura 5 — Taxa de crescimento do PIB real comugagia trimestral - Periodo de 1997-2015
Fonte: Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicadd §20

A inadimpléncia no Brasil no periodo pos Plano Reglando houve uma
reestruturacdo do setor bancério e uma mudancaodgoctamento das instituicoes
financeiras em relacdo ao crédito privado, é alfargar Cysne e Costa (1996).

1 O Plano Collor possuia objetivo anti-inflacionagousou como estratégia “o bloqueio de liquidez da
maior parte dos haveres financeiros. " (CARVALHO, 003)
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Em meados de 1995 houve aumento expressivo doroornsaseado em crédito facil
concedido a altas taxas de juros, porém em desEsmgEam 0 Novo contexto econdmico no
qual os rendimentos nominais ndo aumentariam com@assado. Essa combinacdo de
fatores propiciou o crescimento da inadimplénciauge consumidor com menores margens
residuais de salario para quitacdo de dividas. &steento na inadimpléncia revelou, também,
gue as IFs ndo estavam preparadas para realizarélisea de crédito coesas. (CYSNE;
COSTA, 1996)

A Tabela 2 mostra em numeros a evolucdo expresdsiviaadimpléncia no periodo

de transicdo para o Plano Real.

Tabela 2 — Evolucgéo do indice de inadimpléncia apBkano Real

Periodos Pessoas Fisicas Total
Total Atraso % Total Atraso %
1° Sem/94 5432 312 5,75 161878 12411 7,67
2° Sem/94 12209 535 4,38 182380 14722 8,07
1° Sem/95 15648 1222 7,81 221916 19040 8,58
07/95 a 11/95 15340 2558 16,67 230792 28356 12,29

Fonte: Cysne e Costa (1996), a partir do BoletinBdoco Central de fev/96

As retomadas de crescimento apOs periodos de &cesonOmica sdo carac-
terizadas pela subita expanséo do crédito paradiamento do consumo, principalmente. O
descontrole no gerenciamento do volume de créditoto pelos credores quanto pelos
consumidores, propicia 0 aumento da inadimpléngia,é ainda mais agravada pela sucessao
de periodos de desaceleracdo econémica. (MARTELABNIANI, 2008)

Segundo Sbicca, Floriani e Juk (2012), nos ultiranes, 0 mercado de crédito
brasileiro teve um crescimento exponencial entr@320 2012, com crescimento real de
209,9% e destaque para o segmento de pessoas fieita30% da carteira total de credito.
Os consumidores de faixa de renda inferior - até 3®$,00 individuais mensais -
apresentaram o maior crescimento da demanda phitoceépartir de 2010, 112,72%. Em seu

estudo, assim concluem os autores:

Os dados observados para o Brasil quanto a cordmtade crédito,
comprometimento de renda e inadimpléncia chamatare@o para a populacao
de baixa renda e mostram como ela se enquadrangeitmde vulnerabilidade
do consumidor. No caso brasileiro, a detadnistoricamente reprimida e a
possivel instabilidade na renda dessas familiascoaréncia de flutuacdes do
PIB justificam o aprofundamento desta pesquisa [ (SBICCA; FLORIANI;
JUK, 2012, p. 14)
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Segundo Ribeiro e Lara (2016), no periodo de 20201&, as relacdes de renda e
consumo dos trabalhadores brasileiros foram prainahte modificadas com a ampliacdo da
oferta de produtos e servicos bancarios as magssdis classes sociais. Os programas sociais,
a exemplo do Bolsa Familia, contribuiram substémeate para a bancarizacdo da
populacao.

Diante da vulnerabilidade das classes mais pobseaytores supracitados defendem
a ideia de que a auséncia da educacéao financeitabeo para o endivida- mento familiar,
alertando para a necessidade deste tipo de educag@mforma de combate a dependéncia

financeira.

2.3.2 INADIMPLENCIA E FATORES MACROECONOMICOS

Nas palavras de Barth (2004, p.1), “a teoria quéfjca a inadimpléncia crediticia
com certeza envolve conceitos econémicos, psicad8g socioldgicos. ”

Para Schechtman e Gaglianone (2012 apud Zanib@i3)2 a relacdo entre
concessao de crédito e macroeconomia € bem esfymtade a relacdo com a inadimpléncia
ainda esta em fase inicial e, segundo Linardi (3088 poucos estudos que relacionam risco
de crédito e ambiente macroecondémico no Brasil.

Conforme abordado na Secdo 4.2, a taxa de inadicipléesta diretamente
relacionada aos ciclos de desenvolvimento econdBimao et al. (2001 apud Linardi, 2008),
afirmam que, durante um periodo de expansao eceadmirisco de crédito € subestimado e
isso contribui para o crescimento do volume deitré@bncedido, para a inflagdo de precos
de ativos e reducdo dos spreads dos empreéstimas pravisées mantidas pelas IFs. Ja nos
casos de recessao econdmica ocorre 0 oposto.

O ambiente econémico € fundamental para explicaoroportamento do risco de
crédito. A fase de expansdo da economia € geradmeatacterizada por uma taxa
relativamente baixa de créditos em inadimplementoa vez que tanto os consumidores
quanto as empresas possuem um fluxo suficienteeakstas para honrar suas dividas. No
entanto, a medida que o periodo de expansao puessegrédito é estendido a tomadores
gue apresentam maior risco de crédito e, posteeioten quando a fase de recessao ocorre, 0s
empréstimos inadimplentes tendem a aumentar.

Correa et al. (2014) estudam a relacdo entre cietms1dmicos no Brasil e a

inadimpléncia de operacdes de crédito pessoalamdiamento de veiculos no varejo entre
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2003 e 2008, concluindo que existe uma relacaotinmagantre ambos, porém, com menor
intensidade do que a sugerida por outros estuckssatias em créditos corporativos. Para 0s
autores, tal fato pode ser explicado pela divesifio do risco ao se conceder crédito para
um grande numero de individuos.

Linardi (2008) faz um estudo bibliografico acereacrrelacdo entre risco de crédito
e ciclos econdmicos, evidenciando as conclusoeblideell et al. (2000) e Bangia et al.
(2002), as quais mostram que os estagios dos @clmsOmicos sdo as variaveis estatisticas
mais significantes para explicar a probabilidade rdgracdo de ratings de crédito
corporativo2. Para relacionar taxa de inadimplémcigariaveis macroecondmicas, o autor
utilizou um modelo de autorregresséo vetorial (VARara o periodo de compreendido entre
2000 e 2007 com as seguintes variaveis: taxa dénpééncia, hiato do produtovariacdo do
indice de rendimento médio real trimestral do paissrupado, taxa de juros Sélic
anualizada e expectativa de inflacdo para os pasxidoze meses. O estudo conclui que a
taxa de inadimpléncia das IFs mostrou-se sensévie€a primeiras variaveis supracitadas.

Souza e Feij6 (2007) estudaram o processo interatitre fatores macroeconémicos
e 0s bancos sob a édtica do risco de crédito e gimani que além dos impactos destes fatores,
a forma como as instituigdes financeiras reagemntdra tais mudancas influencia no risco de
crédito, havendo diferencas de reacéo, principamentre bancos publicos e privados.

Castro (2012) aborda a relagédo entre fatores mamméenicos e o risco de crédito
bancario em um grupo de paises formado pela Grilaada, Portugal, Espanha e Italia,
utilizando-se de painel dinamico de dados no pert®d1997 a 2011. O estudo conclui que o
risco de crédito aumenta quando a taxa de crestinten PIB reduz e quando a taxa de
desemprego, a taxa de juros, a expansao do ceéditaxa de cambio real aumentam

As probabilidades de migracdo dating de crédito sdo representadas por matrizes que anosr
probabilidade de mudanca na classificacdo de oréditempresa emissora da divida ao longo de dado
periodo.

3 O modelo VAR é uma extensdo de uma regressio iatdeapara uma analise multivariada onde cada
variavel enddégena é expressa como uma funcao lilweserus valores defasados e dos valores defadasios
outras variaveis do sistema. (LINARDI, 2008)

4 Hiato do produto é definido como a diferenca ewtrBroduto Interno Bruto (PIB) e o PIB potencial,

normalmente obtido por método de extracdo de tenaé(CUSINATO; MINELLA; PORTO JUNIOR,

2010)

A taxa Selic efetiva € a média das taxas de juracpdas nas operagdes compromissadas de prazo de

um dia util lastreadas em titulos publicos federaggstrados no Selic (Sistema Especial de Liqé@idag

Custodia). (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2016)
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A taxa de desemprego é um forte indicador das ¢éediecondmicas de um pais. O
aumento do desemprego tende a prejudicar os fldgosaixa das familias, aumentando o
peso da divida no orcamento. Com relacdo as enspreésaaumento do numero de
desempregados pode indicar uma diminuicdo da pémdagmo consequéncia da queda da
demanda.

Outro importante fator condicionante do risco d&dito € a taxa de juros, uma vez
que afeta o endividamento, ou seja, espera-se goeeacao entre o efeito do aumento da
taxa de juros sobre o risco de crédito seja p@sidumentando a inadimpléncia.

No Brasil, a taxa béasica de juros, a Selic (Sistdfspecial de Liquidagcdo e
Custddia), serve apenas de referéncia para as daxasos cobradas pelos bancos, os quais
arbitram o preco do dinheiro levando em conta ocadtw. Sobre as taxas de juros
estabelecidas pelas instituicdes financeiras, Meliiti2003) conclui que existe um ciclo no
mercado de crédito brasileiro; para o autor, o auiondo spread das operagfes de crédito
pelas instituices financeiras como forma de rdspdsaxa inadimpléncia incorre novamente
no aumento desta taxa, resultando em uma seleg@ovsad retirando do mercado os bons
pagadores.

De acordo com o Banco Central do Brasil (2017)stern diferentes componentes
com diferentes representatividades para o spreadaba: o lucro, a inadimpléncia, os
impostos diretos, 0s custos administrativos e optd®drio e 0s encargos fiscais. Para a
autarquia federal, a inadimpléncia tornou-se o anmapte de maior peso no calculo do
spread.

Em relacdo as concessdes de crédito, conformei@ntiente tratado, estas estédo
diretamente relacionadas as fases do ciclo econdraim periodos de cresci- mento, ocorre
aumento no volume de concessodes, dadas as condegdssrcado mais favoraveis. De fato, a
expansao do crédito da informacdes sobre as caslggrais no mercado de crédito e reflete
0 quéo facil é obter acesso ao crédito e realizandas financeiros, se necessario, a fim de se
evitar a inadimpléncia. Em niveis mais elevadostescimento do crédito pode aumentar a
probabilidade de inadimpléncia, uma vez que seemmcredito a tomadores de carater mais
duvidoso.

No Chile, Sagner (2012) estimou um modelo econdocoépara previsdo do fluxo de
créditos inadimplentes entre janeiro de 1997 e qudke 2010, encontrando-se relactes
estatisticamente significativas com o0s seguintésrda macroeconémicos: o Indicador
Mensal de Atividade Econémica (IMACEC), a taxa ul@$ de curto e longo prazo, a taxa de

inflacdo anual, a taxa de cambio peso-dolar e scorento na concessao de empréstimos.
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A inflacdo alta pode tornar os encargos da dividaares, reduzindo o valor real dos
empréstimos, entretanto, também pode enfraquecapacidade do mutuario para pagar a
divida, a medida que reduz o seu poder de aquisikg®m, a relacdo entre inflacdo e risco
de crédito pode ser positiva ou negativa.

Em relacdo a variacdo da taxa de cambio mensalaespaim impacto positive sobre
0 risco de crédito haja vista que valorizacdes dmrdaumentariam, via efeito preco, a
exposicdo das empresas com dividas em doélar eeqomstemente, o risco de néo
cumprimento de tais dividas. Ja a valorizacdo dadadocal significa que produtos e
servigcos nacionais tornam-se mais caros, enfragdecea competitividade das empresas
voltadas a exportagdo, afetando negativamente acickgule de pagamento destas
organizacoes.

Tanaskovic e Jandric (2015) estudam a relacdo emtr@escimento denon-
performing loansou créditos em inadimplemento e fatores macroec@u®em paises do
centro, do leste e do sudeste europeu no periadpreendido entre 2006 e 2013. Os autores
evidenciam que, apos a crise econdmica deflagrada2@08, o numero de contratos
inadimplentes sofreu um aumento consideravel e tgb@umento foi mais evidente em
determinados paises do que em outros. Em conclogdeyvaram que o PIB ou o GDP
(Gross Domestic Producapresentou correlacdo negativa com o nivel déirm@Eéncia e, em
contrapartida, a proporcdo de empréstimos em mestitangeira em relacdo ao total de
empréstimos e a taxa de cambio apresentam comegbasitiva. A justificativa € de que, em
paises onde a moeda nacional ndo € o principal deialocacdo de crédito, a taxa de
inadimpléncia tende a ser maior, principalmentegenidos de depreciacdo da moeda local.

Nas palavras de Mordecki, Pena e Sosa (2012) akyjlenanomias emergentes
apresentam uma alta dolarizacdo em empréstimogdsities, 0 que gera um risco especifico
na operacao bancaria, o risco de crédito camladihnido como a perda esperada resultante
de um empréstimo em moeda estrangeira tomado pagente que receba o seu rendimento
em moeda local.

Bucur e Dragomirescu (2014) estudam a relacéo &attvees macroecondmicos e o
risco de crédito bancario na Roménia no period@@@8 a 2013 por meio de analise de
regressdo e concluem que o risco de crédito dogmésentou correlagdo negativa com o
crescimento da oferta monetéaria e com a flutuag&axh de cambio, correlagdo positiva com
a taxa de desemprego e nao apresentou correlaggaficativa com a taxa de crescimento do
PIB.

Ruberto et al. (2013) avaliam a influéncia de ftomacroecondmicos sobre o
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endividamento das familias brasileiras no period@®@d05 a 2012 por meio de analise de
regressao multipla, identificando-se trés prinapmidicadores: o PIB e o endividamento
defasado das familias, ambos positivamente comelados com o aumento do

endividamento familiar, e a taxa de cambio, negatiente correlacionada.
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Segundo Hoffmann (2016), a andlise de regressaan&todo mais importante da

econometria, que consiste na utilizacdo de métogatematicos e estatisticos a problemas

econdmicos.

Para Hair et al. (2005), a técnica de analise deesgdo, aléem de ser amplamente

utilizada, é muito versétil, sendo utilizada degiteblemas mais genéricos até os mais

especificos, constituindo-se uma ferramenta acaléthpaz de explorar os mais diferentes tipos

de dependéncias entre as variaveis.

Este trabalho seguird o processo de decisdo pamalise de regressdao multipla

apresentado por Hair (2005), conforme os diagramaasFiguras 6 e 7, cujos estagios serao

detalhados a seguir.

Estagio 1 - Problema de pesquisa
Selecionar objetivo(s): Previséo, explicacdo
Selecionar variaveis dependente e independente

\ 4

D“° Estagio 4: Estagio 2 - Planejamento da pesquisa
A varJayeI Obter um tamanho de amostra adequado para gargntir
estatistica poder estatistico e generalizagdo
atende as

suposicdes?

\ 4

Criacao de variaveis adicionais
Transformacdes para attender suposicfes
Variaveis dicotdmicas para uso de variaveis nagioast

Polinémios para relagdes curvilinias
Termos de interacdes para efeitos moderadores

\ 4

Normalidade, linearidade, homoscedasticidade
independéncia entre os termos de erro

A

Sim

Para o
Estagio 4

Figura 6 — Estagios 1-3 no diagrama de decisdegl@ssdo multipla
Fonte: Hairet al (2005)

Estagio 3 -Suposicbes em regressdo multipla: >
e
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Do Estagio
3

Estagio 4 —Selecdo de uma técnica de estimacao:
Deseja-se especificar o modelo o utilizer
regressao para selecao de variaveis para otimizar a
previsdo?

A

Va para o

A variavel estatistica de regressao atende L
Estagio 2

as suposicdes da analise de regressao?

Sim

\ 4

[ Examinar significanica estatistica ﬂ

pratica
Sim
Eliminar observacdes v
influenttes . 5
Identificar observacdes
\ influentes

Nao

\ 4

variavel de regressédo

[ Estagio 5: Interpretacdo estatisticaifa

\ 4
[ Estagio 6: Validacdo dos resultado}

Figura 7 — Estagios 4-6 no diagrama de decisdeglessao multipla
Fonte: Adaptado de Haét al (2005)

2.4.1 OBJETIVOS DA REGRESSAO MULTIPLA E ADEQUACAO DO
PROBLEMA DE PESQUISA

O Estagio 1 diz respeito aos objetivos da regressébipla e a adequacao do
problema de pesquisa que pode ser classificadoua® grandes classes: a explicacéo e a
previsdao. Quando o objetivo é a previsao, 0 peadarsesta interessado em atingir a previsao

méaxima, muitas vezes em detrimento da interpretagtretanto, a analise de regressao
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sempre deve retornar niveis de predicdo aceitaneismo que a previsdo nao seja o objetivo
principal da pesquisa. Ja quando se objetiva aicag@dlo existem trés perspectivas para
interpretacdo da variavel estatistica: a importamles variaveis independentes, os tipos de
relacdes encontradas ou as inter-relacdes enta@iaseis explicativas.

Neste trabalho, adotou-se como premissa o fatoudepceviséo e explicacdo sao
objetivos ndo excludentes e, portanto, serdo allosdao longo do desenvolvimento.
Entretanto, vale dizer que o objetivo principaltddalho é a explicacao.

Outra etapa importante contida no Estagio 1 é seligdo das variaveis dependentes
ou resposta e das variaveis independentes ou abpdis. A selecdo das varidveis que
compordo o modelo deve ser respaldada por quesbdesituais ou teoricas, procurando-se
evitar dois erros principais: o erro de medida &ro de especificacdo. O primeiro esta
associado ao grau em que a variavel, de fato, émedéda consistente do conceito em estudo
e 0 segundo refere-se a inclusdo de variaveisewaates ou a omissdo de variaveis
relevantes.

Com base na pesquisa bibliografica sobre estudoseghzados sobre o tema
abordado por este trabalho (Secdo 4.3), ident#finase as principais variaveis macro-
econdmicas usadas pelos autores na elaboracéererdiesmento desses estudos. A Tabela 4
apresenta, de modo sucinto, as variaveis depersdalgstacadas e 0s autores que as

utilizaram em seus respectivos estudos



42

Tabela 3 — Variaveis macroecondmicas relacionagdiasacinadimpléncia e respectivos autores

Variaveis Autores

Renda média Linardi (2008)
Linardi (2008)

Taxa de juros Castro (2012)

Sagner (2012)
Castro (2012)

Sagner (2012)

PIB
Tanaskovic e Jandric (2015)

Ruberto et al. (2013)
Castro (2012)

Taxa de desemprego
Bucur e Dragomirescu (2014)

Castro (2012)

Concessoes de crédito
Sagner (2012)

Castro (2012)

Sagner (2012)
Taxa de cambio Tanaskovic e Jandric (2015)
Bucur e Dragomirescu (2014)

Ruberto et al. (2013)

Spreadbancaério Monticelli (2003)
Inflacdo Sagner (2012)
Endividamento familiar Ruberto et al. (2013)

Fonte: Elaborada pelo autor

De acordo com a disponibilidade de dados em séissricas do SGS BCB, as
Tabelas 4 e 5 tém por objetivo apresentar as \@si&gue foram utilizadas na construcdo dos
modelos econométricos, indicando a sigla a serajsadinidade de medida, a descricdo, o

periodo das observacdes e a fonte de cada uma.
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Variavel

Sigla Unidade Descricao Periodo

Fonte

Inadimpléncia
da carteira de
crédito

Inad % Percentual da carteira de Mar/11 a fev/17
crédito a pessoas fisicas do
SFN com pelo menos uma
parcela com atraso superior a
90 dias

BCB

Fonte: Elaborada pelo autor com os dados do SGS BCB
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Tabela 5 — Descrigcdo das variaveis explicativamdependentes

Variavel Sigla Unidade Descricao Periodo Fonte
Rendimento  Rend R$ Média ponderada do rendimento médiMar/12 a IBGE
médio real do trabalho principal, habitualmente  jan/17
habitual das recebido por més, pelas pessoas de 14
pessoas anos ou mais de idade, ocupadas na
ocupadas - Setor semana de referéncia, com rendimento
privado e de trabalho, como empregado no setor
publico — privado (exclusive empregado
PNADC? domeéstico) e empregado no setor publico
Taxa de juros  Selic %a.m. Taxa de juros Selic acumulada no més 1/86Ja BCB
Selic mar/17
PIB mensal- PIB R$ Indicador mensal estimado via Jan/90a BCB
Valores (milhdes) interpolacao obtido a partir do PIB fev/17
correntes trimestral calculado pelo IBGE
Taxa de Des % Percentual de pessoas desocupadas éviar/12 a IBGE
desocupacéo relacéo as pessoas na forga de trabalhojan/17
PNADC
Concessbes de Cred R$ Valor das novas operacdes de créditoMar/1la IBGE
crédito — Pessoa (milhdes)  contratadas no periodo de referéncia no fev/17
fisica - Total SFN, incluindo crédito livre e
direcionado
Taxa de cambio Cam  u.m.c/ US$ Taxa média calculada para compra, Jan/53a BCB
livre — Dolar utilizando-se cotacdes diarias do més defev/17
americano referéncia
Diferenca entre a taxa média de juros
Spreadmédio Spr PP eSaons faiead contratadas noperodd/ila  BCB
das OPEragoes de P de referéncia no SFN e o cust% de Tevi17
crédito captacéo referencial médio,
Variacao percentual mensal do Indice
Inflag&o Infl Var % Nacional de Precos ao Consumidor —jan/80a IBGE
Amplo (IPCA) fev/17
Relagdo entre o valor atual das dividas
Endividamento  End % das familias com o SFN e arenda dasjagn/o5 a BCB
familiar familias acumtrﬂzggsnos Ultimos doze jan/17

a

Fonte: Elaborada pelo autor com dados do SGS BCB

Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Cortinu
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2.4.2 PLANEJAMENTO DA PESQUISA DE UMA ANALISE DE REGRESSA

O Estagio 2 do diagrama de deciséo refere-se a@jplaento da pesquisa de uma
andlise de regressdo mudltipla, abordando o tamaahamostra como principal fator de
influéncia no poder estatistico do teste de sighiftia e na generalizacdo do resultado. O
poder estatistico pode ser interpretado como aapilidlade de deteccdo de um nivel
especifico de R2 como estatisticamente significpata um tamanho de amostra determinado.

Para Hair et al. (2005), amostras pequenas, conosnda 20 observacgbes, sdo
adequadas apenas para analises também pequemasipae regressao simples. Ja amostras
muito grandes, com mais de 1000 observactes, toosatastes de significancia estatistica
muito sensiveis, indicando que qualquer relacagréfisante para os testes.

O tamanho da amostra também impacta a generalizdgdoresultados pela
propor¢cdo entre o0 numero de observagbes e o niudeev@riaveis independentes. A regra
geral é que esta razdo nunca fique abaixo de Swalgées para cada variavel explicativa,
pois, caso contrario, pode ocorrer 0 “superajudteVariavel estatistica a amostra, ou seja, 0s
resultados podem tornar-se muito especificos, pdale poder de generalizacao.

Dados os periodos de observacao das 9 variaveithigss, este estudo compreende
o periodo de marco de 2012 a janeiro de 2017,izatelo 59 observacbes mensais. A
proporcdo entre as observacOes e as variaveisandeptes é dada por 44/9 (Conforme
Secao 5.1.6) e, portanto, aproximadamente o minest@belecido pela regra geral.
Entretanto, os resultados podem ser generalizamiosuma amostra representativa quando se
alcanca o nivel desejado de 15 a 20 observacdespavel independente

2.4.3 SUPOSICOES NA ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA

O Estagio 3 aborda as suposi¢cdes na andlise dességr multipla, entre as variaveis
independentes e a variavel dependente, que influweprocedimento estatistico. A seguir, sdo
apresentados testes para verificacdo das suposgdessiveis correcdes a serem realizadas
caso estejam em desacordo.

Inicialmente, é feito um exame grafico dos daddsseosando-se a natureza da
variavel pela forma de distribuicdo dos dados peionde histogramas e a relacdo entre as
variaveis por meio de diagramas de dispersdo. (@sivais sdo a verificacdo da normalidade
dos dados e da linearidade da relacédo entre &g respectivamente.

Os testes de suposicdo devem ser realizados, tanalipés a estimacdo do modelo
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de regresséao (Estagio 4), com o objetivo de avarige, durante o calculo dos coeficientes de
regressao e de previsdo da variavel dependenfgessupostos da analise foram atendidos:
linearidade do fendbmeno medido, variancia constdagetermos de erro, independéncia dos
termos de erro e normalidade dos termos de erro.

A linearidade do fenbmeno representa o grau emunui@ variagdo na variavel
dependente é associada a variavel independenfiécéndente avaliada por meios de graficos
de residuos. No caso da regressao linear multpplgame dos residuos mostra os efeitos
combinados de todas as variaveis independentes.

A variancia constante dos termos de erro é chamad®moscedasticidade e refere-
se a suposicdo de que os niveis de variancia davghdependente ao longo do dominio das
variaveis preditoras € igual ou constante. A vaaao da suposicdo de homoscedasticidade
pode ser feita por meio de representacao grafita es residuos estudentizados e os valores
dependentes previstos ou de testes estatisticos.

A independéncia dos termos de erro significa que ealor previsto pelo modelo de
regressao € independente, ou seja, ndo estdo segloeesncom base em nenhum outro valor
previsto. A verificacdo da independéncia pode salizada por meio de andlise grafica entre
os residuos e qualquer variavel sequencial possivel

Por fim, a normalidade dos termos de erro podevegficada pela construcdo de
histograma ou por meio de gréficos de probabilideatenal.

2.4.4 ESTIMAGAO DO MODELO DE REGRESSAO E AVALIACAO DO
AJUSTE GERAL DO MODELO

O Estégio 4 consiste de 3 tarefas béasicas: selgdon método para especificacao
do modelo de regressao a ser estimado, avaliacagmificancia estatistica do modelo geral
na previsao da variavel resposta e determinacdex@gééncia ou ndo de observacdes que
influenciem os resultados indevidamente.

Existem diversos tratamentos que podem ser empyegaa busca do modelo de
regressao mais adequado, tais como métodos de $rmpoancial e processos combinatorios.

Na avaliacdo do ajuste do modelo, testa-se a lspdate que o modelo de predicéao
obtido a partir da amostra pode representar a poale ndo somente a amostra. Esta etapa
pode ser feita por meio do calculo do coeficienge ditterminacdo ou pelo teste dos
coeficientes. A significancia global do modelo t&mbpode ser avaliada através do teste F, o
qual foi aplicado apenas no modelo linear simples.

O coeficiente de determinacdo R2 pode ser intexgogtde modo sucinto, como a
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capacidade do modelo de explicar as observacdesadés e é expresso por:

g - e - rar
Jr?_ — 15 {3,!-_._1-#.." IE‘{:{’“” — ]. = f‘:j{u}'i"rrs." Jt?{-.__;_.;lj;j (21)

, onde

SQtot = SQexp + SCQres (2.5)

SQtot é a soma total dos quadrados;

SQexp é a soma dos quadrados explicada;
SQres € a soma dos quadrados dos residuos;
¥: é i-ésima observacao da amostra;

¥é a média das observagdes e

i
é o valor estimado dx.

Ja os testes de significancia dos coeficientesusifimados para avaliar, empiri-
camente, se 0s impactos destes coeficientes s@ratjeaveis para outras amostras de uma mesma
populacdo. Usualmente, utiliza-se o teste t deifgigncia do coeficiente individual, o qual

foi aplicado apenas no modelo linear simples.
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Por fim, a identificacdo de observacgdes influenges, sdo as que apresentam efeitos
desproporcionais nos resultados da regressdo, értanfe para que se possa eliminar
observacdes excepcionais e que nao sao repregasidd amostra.

Neste trabalho foram empregados dois modelos dess@p: um modelo linear simples
baseado em especificagdo confirmatoria, no quaésgysador controla e testa todas as
variaveis selecionadas e um método de regularizegabecido como Lassteést absolute

shrinkage and selection operato€) nivel de significancia adotado € de 5%.

2.4.41 MODELO LINEAR SIMPLES

Seja Y uma variavel dada em funcdo de uma vari&vebnsidera-se que o valor
esperado de Y, E (Y), seja uma funcao linear dm>qee para um valor fixo de x o valor de

Y seja dado em funcéo do valor médio mais um teronee representa o erro aleatério.

EY)=05+ Bix+e
(2.6)
, ondefs e f1 sdo constantes.
Um modelo linear pode ser obtido por meio de reg@dinear simples, com apenas
uma variavel regressora, ou linear multipla pargsme uma variavel regressora.

Na regressédo linear simples, assumindo-se que enalgsio Y seja dada pela
Equacao 2.3, onde é um erro aleatério de média zero e varianciacseridas®, os erros
aleatorios referentes a diferentes observacdes ce@siderados independentes ou néo
correlacionados. A estimacdo dos paramefio® 51 é obtida pelo Método dos Minimos
Quadrados (MMQ). A soma L dos quadrados dos desddmsobservacdes em relacdo a

verdadeira equacao de regressao € dada por

=1 i=1 (27)

O modelo de regressédo linear multipla um modeloedgessdo com mais de um

regressor, que pode ser generalizado pela exprabaém, com k variaveis regressoras:

Y = G+ Bixy + Boxa + ... + Fpxp +€
2.8)
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Os parametro$j, j = 0, 1, 2, ..., k sdo chamados de coeficiemtesregressao e
podem ser estimados através do MMQ. (HAIR et @520
Seja n > k o numero de observacBes disponivei§ a kiésima observacdo da

variavel xj; a funcao objetivo € minimizar L, deaido-a em relacdo aos parametros betas.

n

n ke
FIE= Z f:-l - Z[.H.i = _-'i[] = Z -fﬁ.l_li.?!';'_l.' }2
i—1 i—1 _f.':]

(2.9)

Neste estudo, portanto, utilizou-se regressédo phaltajustando-se um modelo no
qual a variavel resposta é dada pela combinac&arlide todas as variaveis regressoras

selecionadas a priori.

2.4.4.2 REGRESSAO LASSO

Seja um modelo de regressao linear usual no qiakkid, ..., xip sdo as variaveis
regressoras ou independentes e yi € a variavedstespu dependente da i-ésima observacao.
O método de regressdao de minimos quadrados omBn@viIMQ) encontra a combinacao
linear dos xij que minimiza a soma dos quadrads&luais. No entanto, se o numero de
variaveis regressoras p € grande ou o0s coeficieni®es regressdo sao altamente
correlacionados, o MMQ pode render estimativas e@mancia que reduz a precisao da
previsdo. Um método amplamente utilizado para gioreiste problema éradge regressiore
a selecdo de subconjunto. Como uma alternativdas &scnicas, Robert Tibshirani (1996)
apresentou o Lasso, um método de regularizacdonipiiza a soma residual quadratica,
sujeita a soma dos valores absolutos dos coefeganeénor que uma constante.

N
' argrin E (¥: — 5o — E B J.'_}g
i=1 J

(2.10)

Sujeita a
;I
L
Y I8 =t
F= (2.11)
Onde:
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N é o numero de observacoes
Yié aresposta para a observaicao
Xjj séo os dados, um vetorghalores para abservagao

f0,pj séo parametros escalaréé ama constante.

e

Z 1B,

Set>;=1 , entdo a estimativa dada pelo algoritmo Lassoasenasma dada pelo
]
0 <t < Zz:zﬁj,
Método dos Minimos Quadrados. Entretanto, se =1 , @ Equacédo 2.6 pode ser

reescrita da seguinte forma

N
Bt = .ur'g:.'ru'nz (y; — Bp — Z Bixi)® + AZ | 55 |
i=]1 3 k]

,ondel > 0.

A Equacéo 2.6 pode ser reescrita em notacdo nati$®ja a soma dos quadrados
dos erros, Sfggobtida pelo Método dos Minimos Quadrados:

(2.12)

P

n
SQes = Z“ﬁ = _jlll 2 Z Tij “J’J.j"1I (2.13)
i—1

=1

Pode-se suprimir a necessidade de se esgfgyadicionando-se um vetor coluna
de valores 1 X e aumentando-se o tamanhem 1, escrever em forma matricial:

SQes = || X3—yl; (214

Cabe dizer que a unica diferenca entralge regressiore a técnica Lasso é que a
penalidade aplicada para o primeiro método é qtiedr&egularizacéo L2) e a penalidade
aplicada ao segundo meétodo € linear (regularizd¢cBo (HASTIE; TIBSHIRANI;

FRIEDMAN, 2009)
A regularizacdo L2 apresenta menor erro de preuigdque a regressao linear em

uma variedade de cenéarios, possuindo melhor peaftcen quando ha um subconjunto de
coeficientes pequenos ou nulos. Entretantagd@e regressiomunca estabelece coeficientes

exatamente nulos e, portanto, ndo é capaz deaeaktecdo de varidveis em um modelo
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linear. Por esta razdo, se houver um grande nudeek@riaveis regressoras, este método nao
torna a interpretacdo do modelo mais facil. (HASTIBBSHIRANI, FRIEDMAN, 2009)

s )

| XB—ylls+Al 3 3 (5.15)
Na regularizacdo L1 ou regressao Lasso, o parandetrajustei, controla a
intensidade da penalidade. Para @ < o, ha duas ideias principais: o ajustendadelo
linear dey em funcédo de e o encolhimento dos valores absolutos dos coefese Porém, pela

natureza da regularizagéo L1, alguns coeficieriteseduzidos a zero.

| XB—y 2+ N8l &P

De acordo com Hastie et al. (2009), essa é a ma@riante diferenca entre estes dois
meétodos: a regressao Lasso consegue executar legacsde variaveis, limitando o tamanho
dos coeficientes estimados. A medida em que o vdirpenalidade aumenta, mais
coeficientes sdo zerados, 0 que reduz o nUmerarde/gis no modelo.

Em termos de reducgé&o de erro de previsdo, o Lasstramse competitivo comradge
regressiore possui uma grande vantagem no que diz respeiteraretabilidade do modelo,
haja vista que a mesma se torna mais simples @imimacao de determinadas variaveis.

A utilizacdo da técnica de regularizacdo L1 é remulada nos casos em que se
deseja reduzir o nimero de variaveis regressorasatielo, identificando-se quais sdo mais
importantes, e realizar selecdo de variaveis emconjunto de variaveis redundantes.
(MATHWORKS, 2016)

Na prética, a técnica penaliza coeficientes queyzose alta correlacdo entre si de
acordo com seus valores absolutos por meio da nziag@o do erro quadrético, fazendo com
gue determinados coeficientes sejam zerados. (SOHNDO5)

O método, portanto, tem como objetivo, como preeiai@ dito, a reducdo e/ou a
nulidade de coeficientes, tentando manter os ponds#ivos das duas técnicas padréo de
otimizacdo do MMQ: aubset selectior aridge regression Dessa maneira, a selecao de
variaveis realizada é muito importante, haja vigte pode reduzir a dimensionalidade e a
complexidade do modelo e os errosogterfittingou ruidos de dados. (TIBSHIRANI, 1996)

2.4.5 INTERPRETACAO DA VARIAVEL ESTATISTICA DE REGRESSAO
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Muitas vezes, além da previsao de valores, desegeqdicar e avaliar o impacto de
cada variavel independente na variavel dependéntestagio 5 consiste na interpretacdo da
variavel estatistica de regresséo, pela avaliaggacdeficientes de regressao estimados com
base na sua explicacdo da variavel dependente.

Em relacdo a avaliagcdo da multicolinearidade, satale um problema de dados e
nao de especificacdo do modelo e ocorre quandoottié forrelacdo entre as variaveis
independentes. Segundo Hair et al. (2005), umdysessgao corretiva para este problema é o
uso de métodos mais sofisticados de analise, coragrassaoidge.

Conforme apresentado na Secéo 5.1.4.2, o modetegilesséo Lasso € capaz de
manter as vantagens da regressilge, além de proporcionar maior facilidade de

interpretacdo do modelo, raz&o pela qual foi @tz neste estudo.

2.4.6 VALIDACAO DOSRESULTADOS

O Estagio 6 trata, ap0s identificacdo do melhoretwmde regressao, de garantir que tal
modelo seja capaz de representar a populacdo eadepuado para uso em situacdes
diferentes.

De acordo com Hair et al. (2005), uma das formasedwoceder com a avaliagédo € o
uso de amostras adicionais ou particionadas. Ddmaitacdo da quantidade de observacdes
coletadas, este estudo utilizou a divisdo da am@str uma subamostra para estimacéao do
modelo e uma subamostra de validacdo parateste.

Para tanto, a amostra original foi particionada &5, 75% dos dados para a
primeira subamostra (estimacéo) e 25% dos dadasapsegunda (validacdo). Considerando-
se que a amostra inicial possui 59 observacdesaisem®mpreendendo o periodo de marcgo
de 2012 a janeiro de 2017, a subamostra de estim@ag¢®mposta por 44 observacdes e a

subamostra de validacdo € composta por 15 obsewacd
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 ANALISE EXPLORATORIA

Primeiramente, o trabalho apresenta algumas emasislescritivas, conforme Tabela
6, e, posteriormente, graficos de dispersao emtreadaveis, identificando aquelas que estéo
mais fortemente correlacionadas.

Observa-se que as variaveis compdem um recortévdesals séries temporais com

diferentes unidades métricas, metodologia comunestotdos econométricos.

Tabela 6 — Estatisticas descritivas

Variavel Minimo Maximo Média Desvio Padrédo
Inad 3,66 5,50 4,42 0,62
Rend 1935,67 2095,64 2029,27 52,92
Selic 0,49 1,18 0,80 0,18
PIB 382576,20 518666,10 458060,74 37929,44
Des 6,20 8,90 7,33 0,68
Cred 122116 183452 149895,89 15076,68
Cam 1,7947 3,9058 2,4178 0,5145
Spr 20,14 27,56 23,13 2,08
Infl 0,01 1,32 0,56 0,29
End 42,45 46,39 44,96 1,13

Fonte: Elaborado pelo autor no IBM SPSS

A seguir, o Grafico 2 apresenta os graficos de edsfp entre as variaveis
independentes que apresentaram relacdo de lingaridamm a varidvel resposta
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Gréfico 2 — Graficos de disperséo entre as vagdneiependentes e dependente com relacéo linear
Fonte: Elaborado pelo autor no RStudio

No Grafico 3, sdo apresentadas as 3 variaveis amdigmtes que possuem pouca ou
nenhuma relacdo de linearidade com a variavel diepee: desempregspreade inflacao.

Por esta razéo, e por ndo apresentarem um padegeeguita conseguir linearidade por meio da
transformacdo de dados,

essas variaveis

nao irdegraas

etapas seguintes.
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Gréfico 3 — Graficos de disperséo entre as varsédneiependentes e dependente com pouca ou
nenhuma relacao linear
Fonte: Elaborado pelo autor no RStudio

A Tabela 7 apresenta a matriz de correlacdo estramaveis utilizadas no estudo.
Observa-se que ha forte correlacdo negativa estrargveis explicativas e a variavel resposta
e forte correlagdo positiva entre as variaveisppddentes
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Tabela 7 — Matriz de correlac8es entre as variaveis

Inad Rend Selic PIB Cred Cam End
Inad 1,000 -0,952 -0,771 -0,930 -0,887 -0,682 -0,957
Rend 1,000 0,718 0,880 0,813 0,670 0,932
Selic 1,000 0,834 0,683 0,830 0,723
PIB 1,000 0,912 0,762 0,932
Cred 1,000 0,520 0,864
Cam 1,000 0,701
End 1,000

Fonte: Elaborada pelo autor com auxilio do IBM SPSS

Diante da multicolinearidade observada, confornteraarmente abordado, uma das
possiveis acdes corretivas € 0 uso de uma regresig@o Especificamente, neste estudo,
optou-se pelo emprego do método de regularizacésol.@ qual deriva da regressilye.

3.2 AJUSTE DOS MODELOS

Primeiramente, foi feito o ajuste do modelo lineamtemplando todas as variaveis
selecionadas como componentes do modelo empiragqmogto. Tal ajuste faz-se necessario
para que se conheca o poder de explicacdo do medmmo cada variavel se comporta no
conjunto.

As Tabelas 8 e 9 apresentam o0s coeficientes dessEy obtidos para o modelo
linear simples e para o Lasso, respectivamented®oandar um estudo mais aprofundado,
na Tabela 9 ndo foram apresentados testes deicigwifa para o0 modelo de regularizagéo
Lasso.

O Lasso realiza a selecdo automatica de variaveisrecolhimento ou reducéo dos
parametros. Seu propoésito €, pois, anular detedasavariaveis, estabelecendo seus
coeficientes como zeros, penalizando fontes deord&informacédo: a selegdo de variaveis
baseada nas correlagbes com a varidvel respostaestimativas do método dos minimos
quadrados comum.

Como esperado, a regressdo Lasso foi capaz deifgiarplo modelo com a

eliminacdo de duas variaveis: taxa de cambio e PIB.
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Tabela 8 — Coeficientes de regressdo no modelarlsimples

Variavel Coeficiente Valor t Pr(>11t1) Valér Pr(>F)

Intercepto 24,483 14,535 <2x%0
Rend -4,847 x 16 -4,498 6,57 x 18 860,617 <22x1®
Selic -0,509 -1,959 0,0577 14,924 0,0004
PIB 6,623x 107 0,242 0,8101 21,094 4,926 x10
Cred -8,064x10° -1,844 0,0732 7,027 0,0117
Cam 0,050 0,546 0,5885 0,005 0,9412
End -0,201 -2,909 0,0061 8,462 0,0061

Fonte: Elaborada pelo autor no RStudio

Para um nivel de significAncia de 5%, sdo congiderssignificantes, portanto,

apenas as variaveis renda e endividamento.
Em relacdo ao teste F de significancia global,\abte p-valor igual a 2,2 x 10

para uma estatistica F igual a 152, portanto, oeteagpresentou-se significativo.

Tabela 9 — Coeficientes de regresséo no Lasso

Variavel Coeficiente
Intercepto 23,696
Rend -4,886 x 18
Selic -0,344
PIB -
Cred -8,219%<10°
Cam -
End -0,175

Fonte: Elaborada pelo autor no RStudio

As variaveis de maior peso para o modelo lineaplEmsao, portanto, a renda
média habitual do pessoal ocupado e o endividansasdamilias. No modelo Lasso, as
variaveis PIB e taxa de cambio foram consideradasmportantes. Tal fato constitui uma
vantagem do Lasso em relagéo ao outro modelo, gaelam menor nimero de variaveis
independentes, além de simplificar a interpretaigimodelo, aumenta a sua capacidade de
predicdo, conferindo-lhe menor sensibilidade oiavaia.

Os Anexos | e Il mostram, respectivamente, as pdeg feitas pelo modelo e os
erros em relacdo as observacbes reais da variéspbsta. Neste caso, o erro medio
quadratico encontrado foi de aproximadamente Opat& os dois modelos.

Os Gréficos 4 e 5 apresentam a dispersao entraloges observados no eixo X e
0s valores previstos no eixo Y, nos quais o caaitei de determinacédo € aproximadamente
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R2 = 0,960 para ambos, indicando, portanto, a scgmsle linearidade.
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Grafico 4 — Grafico de disperséo entre valores bsi®s e valores previstos no modelo linear
Fonte: Elaborado pelo autor no Excel

(=1}

55
3.5 °s
@
e -
o
5 %o
@
s
a5 @
s @
L v
a e
o® o ,
GPe ®
L
35
2
3
3 35 4 4.5 5 55 B

Grafico 4 — Gréfico de dispersédo entre valores mwhs®s e valores previstos no modelo Lasso
Fonte: Elaborado pelo autor no Excel

Os Gréficos 6 e 7 mostram a dispersao entre osegfwrevistos ou ajustados no
eixo X e os residuos padronizados no eixo Y:
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Gréfico 6 — Gréfico de dispersdo entre valoresiptaey e residuos padronizados no modelo linearlessnp
Fonte: Elaborado pelo autor no Excel
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Gréfico 7 — Grafico de dispersao entre valoresiptay e residuos padronizados no modelo Lasso
Fonte: Elaborado pelo autor no Excel

Observa-se que 0s pontos apresentam uma distbaie@toria em torno do eixo
nulo, sem um padréo especifico de distribuicdocetapto, pode-se inferior que ndo ha
heteroscedasticidade significativa. A grande seamgla entre os dois graficos indica
desempenho muito semelhante dos dois modelos vsgwede valores para a subamostra de
estimacao.

Os Gréficos 8 e 9 apresentam a dispersédo dos osstdurelacio ao tempo. E possivel

verificar que ha aleatoriedade de dispersdo nasrdodelos ajustados, ou seja, ndo existe um



60

padrao, indicando, portanto, independéncia entteross de erro.
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Graéfico 8 — Gréfico de residuos padronizados erp&omo tempo - Modelo linear simples
Fonte: Elaborado pelo autor no Excel
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Gréfico 9 — Gréfico de residuos padronizados erp&oro tempo - Modelo Lasso
Fonte: Elaborado pelo autor no Excel

Em relagdo a normalidade dos residuos, o histogdmm&raficos 10 e 11 mostram
que esta suposicao foi atendida. Quanto mais pesias frequéncias dos residuos estdo da
curva de distribuicdo normal, mais proxima da tisicdo normal é a distribuicdo dos
residuos, portanto, é possivel dizer que ha irslidie normalidade da distribuicdo dos

residuos nos dois casos.
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Grafico 10 — Histograma de residuos padronizadpafico Q-Q normal - Modelo linear simples
Fonte: Elaborado pelo autor no IBM SPSS
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Gréfico 11 — Histograma de residuos padronizadgéfico Q-Q normal - Modelo Lasso
Fonte: Elaborado pelo autor no IBM SPSS

Em resumo, a analise de residuos do modelo linegrles e do modelo Lasso
atendeu as suposicdes de linearidade, independdositermos de erro e normalidade e
homoscedasticidade.

Dada a semelhanca de desempenho entre os doisasiodptou-se pelo uso da
previsdo de valores na subamostra de validacdo catédo de selecdo do mais adequado,
por meio da analise do erro médio quadréatico.

Os Anexos lll e IV apresentam os valores ajustagasa as observacfes
componentes da subamostra de validacdo pelos nsodelear simples e Lasso,
respectivamente.

O erro quadratico médio calculado para o primeiometo foi de 0,113, ao passo
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qgue para o segundo modelo foi de 0,071. Portantoelbor modelo analisado é o Lasso,
cujas relacoes lineares sao dadas pela Equacéao 3.1.

Inad = -4, 89 x 1O Rend — 0, 17 End - 8, 22 x i@red - 0, 34 Selic + 23, 7
(3.1)

Conforme mostra o Gréfico 5, as variaveis mais ntgmndes para o modelo, em
ordem decrescente, sdo: a renda, o endividamentédio e a taxa de juros Selic.

Considerando todas as variaveis independentesacdest com excecdo da variavel
cujo impacto na variavel resposta quer ser mensumiservou-se que um aumento de R$
100,00 na renda média real habitual do pessoaladcuproporciona uma reducédo de
0,49% no indice de inadimpléncia da carteira ddittré pessoas fisicas; um aumento de
1% no endividamento familiar proporciona uma redudé& 0,17%; um aumento de 1
bilhdo de reais no volume de crédito concedido émpanhado por uma reducao
insignificativa no total de créditos em inadimplentee um aumento de 1% na variacao
mensal da taxa Selic produz uma reducéo de 0,34%.

Segundo Hoggarth et al. (2005 apud Linardi, 20@8¢sperada uma reducdo na
inadimpléncia pela melhoria da qualidade do crégplitpmorcionada pelo aumento da renda
média dos trabalhadores. De fato, as familias & lbanda possuem maior dificuldade em
administrar o orcamento, tornando-se mais vulnéavaadimpléncia.

O aumento do percentual de renda familiar comprioimepor dividas com
instituicbes financeiras e expansdo do volume déditr concedido podem ser
interpretados de maneira conjunta como ocorréndeasum periodo de aquecimento
econdmico, dando indicios de subestimacdo do dscorédito pelos credores, ou seja, a
principio as condi¢cdes econdmicas favoraveis piapi@ expansdo da carteira de crédito
acompanhada por uma queda da inadimpléncia. O @andenendividamento familiar
observado nesse intervalo de tempo, deve-se painugmte a expansdo do credito
imobiliario, que, por sua vez, possui um histérietativamente baixo de contratos em
inadimplemento. O Grafico 12 ilustra a evolucdo geral das variaveis inadimpléncia,
concessdes de crédito e endividamento das famélpassentando no eixo y o logaritmo
natural das observacdes mensais

Em relacdo a taxa Selic, verificou-se uma correlagéegativa com a
inadimpléncia, em oposi¢cdo a expectativa tedricantdlmente, o efeito do aumento da
taxa Selic é indireto e mais lento em relacdo aosmtlores de crédito e, no curto prazo e
em condi¢cOes de expansao econdmica, ndo € sudigiana reduzir o consumo. Dado o
efeito cumulativo e defasado da taxa de juros, Bé&oobservou o0 aumento da
inadimpléncia da carteira no mesmo periodo. Ouissipel hipétese é de que o aumento
desta taxa ndo apresentou grande impacto nasdexXasos praticadas pelas instituicoes
financeiras, haja vista que tais taxas ja sao nswiperiores.
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Grafico 12 — Relacdo entre inadimpléncia, crédigm@vidamento
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4. CONCLUSOES

Conclui-se com este trabalho que, de fato, € imptetestudar e observar as relacées
econdmicas que compdem a dindmica do cenério redcioma vez percebida a inter-relacao
entre os diversos setores dasociedade.

Em relagcdo a metodologia utilizada, concluiu-se quenétodo de regularizagédo
Lasso se mostrou mais acurado do que o modelodms®a uma abordagem confirmatoria
composto por todas as variaveis selecionadas, seapbr de simplificar o modelo e atuar
sobre o problema da alta correlagéo entre as \@si@xplicativas.

Em uma visdo mais objetiva, o estudo foi capazidatificar e selecionar variaveis
explicativas, indicando que a inadimpléncia de pasdisicas esta correlacionada a fatores
macroecondmicos, a indicadores de atividade eca@mpb endividamento das familias e,
também, as praticas do mercado financeiro. Espaninte, encontraram-se como fatores de
maior influéncia na inadimpléncia de pessoas ffsimamercado de crédito brasileiro a renda
média real habitual do pessoal ocupado, o endivedémdas familias e a taxa mensal Selic.

As trés variaveis explicativas supracitadas aptasam correlacdo negativa com a
inadimpléncia da carteira de crédito. De 2012 a429inflacdo acumulada anual se manteve
relativamente estavel e, em conjunto com a polidieavalorizagdo do salario minimo, em
vigor desde 2008, possibilitou o crescimento daliraento médio da populacdo ocupada e,
consequentemente, melhorou a qualidade do créBAANCO CENTRAL, 2015)

O setor financeiro, na contramao do declinio ecaodrdeflagrado em meados de
2014, conseguiu manter-se em expansdo, aumentaralome de concessao de crédito nesse
periodo. Em parte, tal expansdo pode ser assocadmenor rigor nas concessdes de
empréstimos e financiamentos, o que remete ao danten endividamento das familias,
conforme abordagem feita por Linardi (2008).

Por fim, conclui-se que o trabalho atingiu seu @pal objetivo, sendo capaz de
apontar as relacdes de maior impacto no indicenddimpléncia da carteira de crédito e
fazendo um recorte de um momento da economiadirasil

Ressaltam-se, porém, as limitagdes encontradastduka desenvolvimento do
estudo, principalmente em relagéo ao curto periiedempo dos dados observados disponiveis

para a constru¢cdo dos modelos, o que ndo permiguogmodelo selecionado pudesse ser
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generalizado.
Para estudos futuros, sugere-se a utilizacdo tesgémporais maiores e a inclusao

de novas variaveis explicativas que se facam [@ert@s.
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ANEXOS



ANEXO | - Valores previstos para a subamostra dienegdo - Modelo linear simples

Inad Previsao Erro Quadrado do erro
5,35 5,46 -0,11 0,0121
5,40 5,44 -0,04 0,0016
5,50 5,42 0,08 0,0064
5,42 5,39 0,03 0,0009
5,42 5,27 0,15 0,0225
5,39 5,24 0,15 0,0225
5,40 5,44 -0,04 0,0016
5,33 5,27 0,06 0,0036
5,20 5,34 -0,14 0,0196
5,10 5,24 -0,14 0,0196
5,03 5,01 0,02 0,0004
4,98 5,09 -0,11 0,0121
4,93 4,90 0,03 0,0009
4,84 4,71 0,13 0,0169
4,88 4,63 0,25 0,0625
4,60 4,57 0,03 0,0009
4,55 4,40 0,15 0,0225
4,44 4,28 0,16 0,0256
4,44 4,38 0,06 0,0036
4,25 4,28 -0,03 0,0009
4,15 4,36 -0,21 0,0441
4,06 4,19 -0,13 0,0169
4,02 4,25 -0,23 0,0529
4,00 4,20 -0,20 0,0400
4,05 4,15 -0,10 0,0100
4,09 4,04 0,05 0,0025

4,16 3,86 0,30 0,0900




Inad Previsao Erro Quadrado do erro

3,98 4,00 -0,02 0,0004
4,04 4,05 -0,01 0,0001
4,03 4,11 -0,08 0,0064
3,94 3,93 0,01 0,0001
3,97 3,77 0,20 0,0400
3,84 3,99 -0,15 0,0225
3,67 3,75 -0,08 0,0064
3,74 3,72 0,02 0,0004
3,80 3,94 -0,14 0,0196
3,66 3,65 0,01 0,0001
3,75 3,77 -0,02 0,0004
3,85 3,77 0,08 0,0064
3,66 3,78 -0,12 0,0144
3,77 3,79 -0,02 0,0004
3,88 3,91 -0,03 0,0009
3,95 3,85 0,10 0,0100
4,07 3,95 0,12 0,0144

SQes 0,656

Fonte: Elaborada pelo autor no RStudio

ANEXO II - Valores previstos para a subamostrastem&acao - Modelo Lasso

Inad Previsao Erro Quadrado do erro
5,35 5,48 -0,13 0,0169
5,40 5,45 -0,05 0,0025
5,50 5,42 0,08 0,0064
5,42 5,38 0,04 0,0016
5,42 5,26 0,16 0,0256
5,39 5,24 0,15 0,0225

5,40 5,42 -0,02 0,0004




Inad
5,33
5,20
5,10
5,03
4,98
4,93
4,84
4,88
4,60
4,55
4,44
4,44
4,25
4,15
4,06
4,02
4,00
4,05
4,09
4,16
3,98
4,04
4,03
3,94
3,97
3,84
3,67
3,74
3,80
3,66
3,75

Previséo
5,25
5,30
5,21
5,00
5,08
4,88
4,70
4,62
4,56
4,40
4,28
4,39
4,29
4,35
4,17
4,26
4,20
4,15
4,05
3,88
4,03
4,09
4,14
3,95
3,80
3,99
3,75
3,74
3,95
3,65
3,77

Erro
0,08
-0,10
-0,11
0,03
-0,10
0,05
0,14
0,26
0,04
0,11
0,16
0,05
-0,04
-0,20
-0,11
-0,24
-0,20
-0,10
0,04
0,28
-0,05
-0,05
-0,11
-0,01
0,17
-0,15
-0,08
0,00
-0,15
0,01
-0,02

Quadrado do erro
0,0064
0,0100
0,0121
0,0009
0,0100
0,0025
0,0196
0,0676
0,0016
0,0121
0,0256
0,0025
0,0016
0,0400
0,0121
0,0576
0,0400
0,0100
0,0016
0,0784
0,0025
0,0025
0,0121
0,0001
0,0289
0,0225
0,0064
0,0000
0,0225
0,0001
0,0004
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Inad
3,85
3,66
3,77
3,88
3,95
4,07

Previsao

3,77
3,79
3,80
3,91
3,83
3,91

Erro

0,08

-0,13
-0,03
-0,03

0,12
0,16

Quadrado do erro
0,0064
0,0169
0,0009
0,0009
0,0144

0,0256
SQes 0,651

Fonte: Elaborada pelo autor no RStudio
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ANEXO III - Valores previstos para a subamostravalédacao - Modelo linear simples

Inad
4,20
4,23
4,29
4,29
4,25
4,29
4,31
4,05
4,10
4,12
4,17
4,17
4,10
3,95
3,99

Previsao

4,04
4,12
4,29
4,40
4,24
4,40
4,34
4,40
4.52
4,39
4,59
4,60
4,55
4,53
4,59

Erro
0,16
0,11
0,00
-0,11
0,01
-0,11
-0,03
-0,35
-0,42
-0,27
-0,42
-0,43
-0,45
-0,58
-0,60

Quadrado do erro
0,0256
0,0121
0,0000
0,0121
0,0001
0,0121
0,0009
0,1225
0,1764
0,0729
0,1764
0,1849
0,2025
0,3364

0,3600
SQes 1,695

Fonte: Elaborada pelo autor no RStudio



ANEXO IV - Valores previstos para a subamostraalelacao - Modelo Lasso

Inad Previsao Erro Quadrado do erro
4,20 3,99 0,21 0,0441
4,23 4,05 0,18 0,0324
4,29 4,22 0,07 0,0049
4,29 4,31 -0,02 0,0004
4,25 4,17 0,08 0,0064
4,29 4,32 -0,03 0,0009
4,31 4,26 0,05 0,0025
4,05 4,32 -0,27 0,0729
4,10 4,44 -0,34 0,1156
4,12 4,31 -0,19 0,0361
4,17 4,50 -0,33 0,1089
4,17 4,49 -0,32 0,1024
4,10 4,42 -0,32 0,1024
3,95 4,39 -0,44 0,1936
3,99 4,48 -0,49 0,2401
SQes 1,064

Fonte: Elaborada pelo autor no RStudio
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Termo de Declaracao de Autenticidade de Autoria

Declaro, sob as penas da lei e para os devidos fins, junto a Universidade Federal de Juiz de
Fora, que meu Trabalho de Conclusao de Curso do Curso de Graduacao em Engenharia de
Producao é original, de minha Unica e exclusiva autoria. E nao se trata de copia integral ou
parcial de textos e trabalhos de autoria de outrem, seja em formato de papel, eletronico,
digital, audio-visual ou qualquer outro meio.

Declaro ainda ter total conhecimento e compreensao do que é considerado plagio, nao
apenas a copia integral do trabalho, mas também de parte dele, inclusive de artigos e/ou
paragrafos, sem citacao do autor ou de sua fonte.

Declaro, por fim, ter total conhecimento e compreensao das punicées decorrentes da
pratica de plagio, através das sancdes civis previstas na lei do direito autoral' e criminais
previstas no Codigo Penal?, além das cominacdes administrativas e académicas que
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Juiz de Fora, _11 _ de julho de 2017 .
CLEVERSON ROMANHOLI LOPES 201349005
NOME LEGIVEL DO ALUNO (A) Matricula
ASSINATURA CPF

TLEIN® 9.610, DE 19 DE FEVEREIRO DE 1998. Altera, atualiza e consolida a legislacao sobre direitos autorais e
da outras providéncias.

2 Art. 184. Violar direitos de autor e os que lhe sdo conexos: Pena - detencéo, de 3 (trés) meses a 1 (um) ano,
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