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RESUMO

Os Acordos de Basileia tém exigido, de forma crescente, que as instituicoes
financeiras aloquem mais capital e de maior qualidade para cobrir perdas
inesperadas. Como resultado, a decisdo de alocar capital em um produto em
detfrimento de oufro representa um trade-off significativo para os gestores,
ressaltando a necessidade de ferramentas robustas de tommada de decisdo que
incorporem o risco para maximizar os retornos. Este artigo propde uma
abordagem empirica para servir como um modelo interno de cdlculo de capital
econdmico, ufilizando a metodologia RAROC (Retorno Ajustado ao Risco sobre o
Capital) para analisar seu impacto na rentabilidade da carteira de crédito de um
banco, segmentada por produto de crédito. Além disso, compara esses
resultados com aqueles obtidos a partir de modelos regulatdrios padronizados de
capital. O conjunto de dados utilizado nesta andlise, fornecido por uma instituicdo
financeira, cobre seus dois principais produtos de negdcio — empréstimos
consignados e empréstimos de capital de giro — no periodo de janeiro de 2011 a
junho de 2019. Para o modelo intferno, empregamos modelos de Valor em Risco
(VaR) com Simulacdes de Monte Carlo. Os resultados mostram que os
empréstimos consignados superam os empréstimos de capital de giro em termos
de RAROC, independentemente de ser utilizado capital regulatério ou
econdmico, fornando-o0s uma opcdo mais atraente para investimento de capital.
Além disso, a adocdo dos modelos internos propostos aumentaria
significativamente o RAROC dos empréstimos consignados, passando de 5,76%
para 38,37% em junho de 2019, melhorando assim a ofimizacdo do capital. Em
conclusdo, os testes gerais indicam que 0s modelos propostos tiveram um bom
desempenho e poderiam ser empregados de forma eficaz pelas instituicoes
financeiras, oferecendo insights inovadores que contribuem substancialmente
para a gestdo estratégica focada em riscos.
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OPTIMIZING CAPITAL ALLOCATION: BANKING SECTOR ANALYSIS
THROUGH THE RAROC MODEL

ABSTRACT

The Basel Accords have increasingly required financial institutions to allocate more
and higher-quality capital to cover unexpected losses. As a result, choosing to
adllocate capital fo one product over another poses a significant trade-off for
managers, underscoring the need for robust decision-making fools that
incorporate risk to maximize returns. This paper proposes an empirical approach o
serve as an internal model for calculating economic capital, utilizihng the RAROC
(Risk-Adjusted Return on Capital) methodology to analyze its impact on the
profitability of a bank's credit portfolio, which is segmented by credit product.
Moreover, it compares these findings with those derived from standardized
regulatory capital models. The dataset used in this analysis, provided by a financial
institution, covers its two core business products—Payroll-linked loans and Working
Capital loans—from January 2011 fo June 2019. For the infernal model, we
employed Value at Risk (VaR) models with Monte Carlo Simulations. The results
show that Payroll-linked loans outperform Working Capital loans in terms of RAROC,
whether regulatory or economic capital is used, making them a more attractive
option for capital investment. Additionally, the adoption of the proposed internal
models would significantly enhance the RAROC for Payroll-linked loans, increasing
from 5.76% to 38.37% as of June 2019, thereby improving capital optimization. In
conclusion, the overall fests indicate that the proposed models performed well
and could be effectively employed by financial institutions, offering innovative
insights that contribute substantially to strategic, risk-focused management.

Keywords: Finance. Risk-Adjusted Return. RAROC. Value At Risk. Economic Capital.

1 INTRODUCAO

A funcdo principal de um banco comercial é atuar como intermedidrio
financeiro entre tomadores e credores, predominantemente utilizando capital de
terceiros em suas operacdes de crédito. Como consequéncia, as instituicoes
financeiras geralmente operam com maiores indices de alavancagem em
comparacdo com outros setores (Marinho & de Castro, 2018). Essas instituicoes
estGo expostas a diversos tipos de riscos, incluindo risco de taxa de juros, mercado,
cdmbio, crédito e operacional, enfre outros. Saunders (2000) observou que tais
riscos podem, eventualmente, levar & insolvéncia bancdria.

Em resposta a esses desafios, os lideres dos principais bancos centrais
globalmente estabeleceram o Comité de Supervisdo Bancdaria de Basileia (BCBS),
responsdvel por supervisionar e regulamentar as instituicdes financeiras. O BCBS
também recomenda medidas voltadas para garantir a estabilidade e solidez
dessas instituicoes, com o objetivo de promover a estabilidade financeira
internacional, incluindo a definicdo de requisitos minimos de capital (BCBS, 2014).

Os Acordos de Basileia (I, Il e lll) impuseram progressivamente requisitos de
capital mais rigorosos para as instituicoes financeiras, tanto em termos de
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quantidade quanto de qualidade, com o objetivo de cobrir perdas inesperadas,
especialmente em relacdo ao risco de crédito. Como resultado, a alocacdo de
capital para produtos especificos tornou-se um desafio critico para a tomada de
decisdo dos gestores. Além disso, desde a infroducdo do Basileia ll, os bancos
foram incentivados a desenvolver modelos internos para o cdlculo de capital.
Esses modelos sdo considerados mais sofisticados que as abordagens
padronizadas e mais alinhados aos riscos especificos de cada instituicdo. No
entanto, no contexto do risco de crédito, € importante destacar que a maioria
dos bancos brasileiros e latino-americanos ainda depende principalmente de
modelos padronizados, o que reforca a importdncia do desenvolvimento de
metodologias para calcular o capital econdmico com modelos infernos,
especialmente para risco de crédito.

Nesse ambiente cada vez mais competitivo, as instituicdes financeiras
precisam utilizar ferramentas robustas para a gestdo de portfdlios. Uma dessas
ferramentas, que ganhou relevancia, € o Retorno Ajustado ao Risco sobre o
Capital (RAROC). Desenvolvido originalmente na década de 1970 pelo Bankers
Trust, o RAROC recentemente alcancou amplo reconhecimento e adocdo enfre
as instituicoes financeiras. Ao uftilizar o RAROC, as instituicdes obtém uma visdo
mais clara de seus investimentos, uma vez que essa métrica considera tanto os
riscos esperados quanto os inesperados, em contraste com outfras medidas, como
o0 Retorno sobre o Patrimdnio (ROE), que avalia apenas as perdas esperadas.

Embora os modelos de RAROC sejam amplamente utilizados e examinados
na literatura, sua principal aplicacdo tem se concentrado na avaliagdo
comparativa de bancos em nivel macro, muitas vezes sem aprofundar-se na
andlise de portfdlios especificos (Castro Junior, 2011; Lima et al., 2014; Klaassen &
van Eeghen, 2015; Assis, 2017; Ding et al., 2018). Este estudo propde uma
abordagem inovadora, que pode ser adaptada para comparacdes entre
portfélios dentro de uma mesma instituicdo, possibilitando o ranqueamento dos
produtos com base em seu retorno sobre o capital. Isso facilita a gestdo ativa do
portfélio e auxilia os gestores a priorizar operacdes que agreguem maior valor &
instituicdo.

Além disso, a metodologia do RAROC oferece insights valiosos co
comparar os resultados obtidos com diferentes métodos de cdlculo de capital,
sejom eles modelos padronizados ou internos. Assim, este estudo propde uma
abordagem empirica para ser utilizada como um modelo interno de cdlculo do
capital econdmico, com comparacdes em relacdo ao capital regulatdrio. Para
essa metodologia, foram aplicados modelos de Valor em Risco (VaR) em
conjunto com simulagoes de Monte Carlo.

A metodologia proposta pode ser uflilizada por diferentes partes
interessadas — tanto por instituicdes financeiras, que buscam aprimorar a gestdo
deriscos e melhorar os processos de tomada de decisdo, quanto por reguladores,
gue visam avdaliar o risco no setor bancdrio e no sistema financeiro mais amplo.
Além disso, o estudo possui relevancia académica, ao abordar uma lacuna na
literatura relacionada & aplicacdo do modelo RAROC desagregado por produto,
e ao sugerir uma abordagem simplificada para o cdlculo de modelos internos
para risco de crédito.
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Os resultados indicam que os empréstimos consignados apresentam um
desempenho superior em termos de RAROC em comparacdo com oS
empréstimos de capital de giro, tornando-se uma op¢do mais atrativa para a
alocacdo de capital. A adocdo dos modelos internos sugeridos elevaria
significativamente o RAROC para os empréstimos consignados, melhorando a
eficiéncia na alocacdo de capital. De modo geral, os modelos propostos
mostraram-se eficazes para as instituicoes financeiras e oferecem insights valiosos
para uma gestdo focada em risco.

2 REFERENCIAL TEORICO

Orisco € definido como a probabilidade de perda, e os modelos de gestdo
de risco devem incorporar e prever de forma eficaz as perdas potenciais. Nas
instituicdes financeiras, o risco envolve dois fipos de perdas: esperadas e
inesperadas (Zaik et al., 1996). As perdas esperadas sdo aquelas que as instituicoes
antecipam com base nos niveis de risco de suas operacoes e sdo consideradas
uma parte inerente das atividades empresariais. Porfanto, como enfatiza Marshall
(2001), a receita da instfituicGo deve ser suficiente, no minimo, para cobrir essas
perdas. Consequentemente, os bancos sdo obrigados a contabilizar essas perdas
esperadas em seus balancos, registrando-as como Provisdo para Perdas em
Empréstimos e Arrendamentos (ALLL, na sigla em inglés), um redutor do ativo.

Por outro lado, as perdas inesperadas representam as perdas mAaximas
potenciais que podem ocorrer além das perdas esperadas j& provisionadas. Para
gerir esses riscos, os bancos devem manter capital préprio (patriménio)
adequado para absorver essas perdas imprevistas (Carvalho et al., 2018).

Diante desses riscos, as regulamentacdes financeiras exigem que o0s
bancos mantenham reservas minimas de capital, especialmente para cobrir
perdas inesperadas associadas ao risco de crédito. O objetivo é garantir que os
bancos possuam capital suficiente para suportar eventuais perdas, preservando
assim a estabilidade do sistema financeiro global, conforme estabelecido pelo
Comité de Supervisdo Bancdaria de Basileia (BCBS, 2014). O nivel de capital exigido
estd diretamente relacionado a exposicdo ao risco da instituicdo, reforcando a
importancia de praticas sélidas de gestdo de risco.

Para determinar o capital necessdrio para risco de crédito, o Comité de
Basileia estabeleceu trés metodologias: (i) a Abordagem Padronizada (SA), (i) a
Abordagem Interna Simplificada (FIRD) e (ii) a Abordagem Interna Avancada
(AIRB). No Brasil, apenas a Abordagem Padronizada € utilizada atualmente para
risco de crédito. Essa abordagem consiste em regras definidas pelas autoridades
reguladoras, nas quais os requisitos de capital sdo calculados aplicando um peso
de risco sobre os saldos liquidos das provisdes (ou seja, o saldo das operacoes
menos as provisdes realizadas). Esse cdlculo resulta nos Ativos Ponderados pelo
Risco (RWA), e o capital exigido € uma porcentagem fixa dos RWA. O capital
regulatdrio serve como o montante minimo necessdrio para enfrentar os riscos,
garantindo a solvéncia da instituicdo e protegendo os interesses dos acionistas e
de terceiros.
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No entanto, como os modelos SA sdo padronizados para todos os bancos,
eles podem ndo refletir adequadamente os perfis de risco especificos de cada
instituicdo. Por essa razdo, tanto o Banco Central quanto o Comité de Basileia
(particularmente desde Basileia ll) incentivam os bancos a desenvolverem
modelos internos para o cdlculo de capital. Assim, desde a década de 1990, os
bancos vém implementando diversos modelos internos para mensurar seus riscos
de forma mais precisa e determinar o patrimdnio necessdrio para absorver perdas
inesperadas (Lopez & Saidenberg, 2000). Entre os modelos internos mais
conhecidos estdo o CreditMetrics do JP Morgan, o CreditRisk+ do Credit Suisse, e
o Credit Monitor da KMV, que incorporam diversas fontes de informacdo, como
indicadores macroecondmicos e valores de mercado. No entanto, esses modelos
apresentam limitacdes, principalmente no acesso a dados abrangentes, o que
dificulta projecdes de longo prazo (Jarrow & Turnbull, 2000).

Os modelos internos refletem o conceito de capital econémico, que difere
do capital regulatério exigido pelas autoridades financeiras. Embora ambos os
conceitos tenham como objetivo medir o capital necessdrio para cobrir perdas
inesperadas, os modelos internos, ao considerarem as caracteristicas especificas
de cada instituicdo, geralmente conseguem capturar melhor os riscos individuais
enfrentados por cada banco.

Essa distincdo é importante porque os requisitos de capital regulatério
frequentemente excedem o montante de capital necessdrio sob a perspectiva
econdmica. Assim, a ado¢cdo de modelos internos pode reduzir os encargos de
capital, melhorando a rentabilidade e aumentando a competitividade (Allen et
al., 2004). A comparacdo apresentada neste estudo incentiva as instituicoes
financeiras a investrem em tecnologias avancadas de gest@o de riscos,
aproveitando os beneficios oferecidos pelos modelos internos.

Os Acordos de Basileia (I, Il e lll) reforcam a importdncia da gestdo de riscos,
ao aumentar progressivamente tanto a quantidade quanto a qualidade do
capital exigido. Nesse contexto, a metodologia de Retorno Ajustado ao Risco
sobre o Capital (RAROC) ganhou destaque tanto no Brasil quanto globalmente.
O RAROC mede o retorno financeiro gerado por uma carteira de crédito em
relacdo ao capital necessdrio para suportar os riscos associados a essa carteira.
Embora tenha sido desenvolvido na década de 1970 pelo Bankers Trust, o RAROC
s& recentemente passou a ser amplamente adotado pelas instituicoes
financeiras, especialmente no Brasil (Carollo, 2008; Enomoto, 2002). Ao utilizar o
RAROC, as instituicdes obtém uma visdo mais clara de seus investimentos, pois o
retorno é ponderado tanto pelos riscos esperados quanto pelos inesperados,
oferecendo uma perspectiva mais abrangente do que outras métricas
tradicionais, como o Retorno sobre o Patriménio (ROE)3.

A férmula padrdo do RAROC, desenvolvida pelo Bankers Trust, &€ expressa
da seguinte forma:

3 O Retorno sobre o Patriménio (ROE) é a métrica mais amplamente utilizada para avaliar o
desempenho das instituicdes financeiras atualmente. No entanto, ele é calculado dividindo o
lucro liguido do periodo pelo patrimdnio, considerando apenas as perdas esperadas.

108 Revista Contabilidade Vista & Revista, ISSN 0103-734X, Universidade Federal de Minas Gerais,
Belo Horizonte, v. 35, n. 2, p.104-126, mai./ago. 2024.



Wagner Eduardo Schuster e Magnus dos Reis

Profit

RAR =
oc Capital

(1)

onde o lucro reflete a rentabilidade geral da operacdo, abrangendo todas as
receitas dos produtos menos os custos relacionados, incluindo as despesas de
provisdo. O capital se refere ao capital do investidor, representando o montante
de patrimdnio que o banco deve alocar para absorver perdas inesperadas.
Consequentemente, esse indicador reflete o retforno gerado por uma dada
operacdo em proporcdo ao capital necessario (Bastos, 2000).

Uma vez estimados esses componentes, o cdlculo do RAROC torna-se
simples, conforme apresentado na Equacdo (1). O resultado fornece uma
medida precisa do lucro que compensa os acionistas pelo investimento de
capital e garante a sustentabilidade de longo prazo da instituicdo (Zaik et al.,
1996). Embora a formula seja relativamente simples, surgiram diversas abordagens
para calcular seus componentes ao longo do tempo, impulsionadas por avancos
nas técnicas de gestdo de riscos desde a introducdo do modelo RAROC na
década de 1970.

De acordo com Securato (2012), a formula original desenvolvida pelo
Bankers Trust media o capital — o denominador da equacdo — como o capital
regulatdrio exigido pelas autoridades financeiras. No entanto, uma versdo mais
recente, desenvolvida pelo Bank of America e atualmente amplamente adotada
por instituicdes financeiras, redefine o capital como capital econdmico ajustado
ao risco, calculado por meio de modelos infernos das instituicdes, geralmente
com base na metodologia de Valor em Risco (VaR). Esse método estima a perda
potencial méxima que uma carteira pode incorrer, e o capital econémico é
definido como o valor necessdrio para cobrir as perdas inesperadas,
considerando um nivel de confianca estatistico e um horizonte de tempo
especifico. Seguindo a abordagem do Bank of America, diversos autores, como
Saunders (2000), Smithson e Hayt (2001), Kraus (2013) e Prokopczuk, Rachev e Truck
(2004), também defenderam essa mudanca, argumentando que o denominador
deve refletir o capital econdmico em vez do capital regulatério.

Stoughton e Zechner (2007) contribuiram ainda mais para a literatura ao
apresentar um modelo tedrico para a aplicacdo do RAROC em instituicdes onde
a emissdo de patriménio € infrequente, mas o capital de divida permanece
prontamente acessivel. O frabalho deles explora os fundamentos econdmicos
dos mecanismos de orcamento de capital, particularmente o RAROC e o
Economic Value Added (EVA), demonstrando o alinhamento desses modelos
com principios econ®micos mais amplos dentro de uma estrutura tedrica.

Com base nessa fundamentacdo, a metodologia proposta neste trabalho
complementa o modelo tedrico de Stoughton e Zechner (2007) ao fornecer uma
abordagem empirica. Utlizando dados reais de uma instituicdo financeira
brasileira, validamos esses conceitos em um contexto prdatico. Especificamente,
nossa metodologia aplica o modelo RAROC para comparar os resultados obtidos
por dois métodos distintos de cdlculo de capital: modelos regulatdrios
padronizados e modelos infernos, como discutido por Securato (2012), Saunders
(2000), Smithson e Hayt (2001), Kraus (2013) e Prokopczuk, Rachev e Trick (2004).
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Nosso foco principal estd no risco de crédito, uma vez que esse continua
sendo o risco mais relevante para os bancos no Brasil e na América Latina, onde
0os modelos padronizados ainda predominam. A comparacdo entre esses
métodos oferece insights praticos sobre como as instituicdes financeiras podem
aprimorar sua gestdo de capital e otimizar os retornos ajustados ao risco.

3 METODOLOGIA

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi fornecido por uma
instituicdo financeira e contém informacdes sobre seus dois principais produtos de
negocios4: empréstimos consignados e empréstimos de capital de giro. Juntos,
esses produtos representam 40% do portfdlio total do banco e 20% de seus ativos
totais. Os dados sdo reportados mensalmente, abrangendo o periodo de janeiro
de 2011 a junho de 2019. As varidveis incluidas no conjunto de dados sdo: Data,
Produto, Saldo, Saldo de Inadimpléncia (NPL), Provisdo para Perdas de Crédito
(PCL), Taxa de Juros, Capital Alocado, Custos Administrativos, indice de Ativos e
Baixas 4 prejuizo (Write-off). A Figura 6 e a Tabela 3 no Apéndice apresentam
representacoes graficas, além de estatisticas descritivas detalhadas para todas
as variaveis.

(+) Income dmmmm BALANCE x INTEREST _RATE
(-) Capital Cost dmmmm  BALANCE x CDI_M
(-) Administrative Cost 4mmmm  ADN_COSTS x ASSETS_RATIO
(-) Provision amm /APCL
(-) Taxes 4mmmm DS _PASEP, Cofins, IRPI and CSLL
Profit
RAROC= ————
Capital

Regulatory Capital 4= ALLOCATED_CAPITAL

and VaR with Monte Carlo

Simulations

ECOMNOMIC
CAPITAL

Economic Capital < |

100% minus
confidence level

Expected Loss (EL) Unexpected Loss (UL) Losses

Walue at Risk {VaR)

Figura 1 - Modelo RAROC proposto
Fonte: Elaborado pelos autores.

Para alcancar os objetfivos deste estudo, utillizamos procedimentos
estatisticos e matemdticos para gerar inferéncias com base na amostra
selecionada, empregando o R versdo 3.6.1 com RStudio versdo 1.1.338. A
metodologia é dividida em duas partes principais. Primeiro, propomos uma
estrutura para o cdlculo de cada varidvel do modelo RAROC, estratificada por
produto. Em seguida, introduzimos uma abordagem simplificada para calcular

4 Os valores reais foram multiplicados por uma constante ndo divulgada para garantir a

confidencialidade. Esse gjuste ndo afeta o modelo RAROC, uma vez que ele é expresso como

uma percentagem do capital.
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um modelo interno e estimar o capital econdmico. A Figura 1 apresenta um
diagrama que resume a metodologia proposta. O resultado desse processo
fornece um retorno ajustado ao risco para cada produto, permitindo uma
comparacdo sob as perspectivas de capital regulatdrio e capital econdmico,
com foco em junho de 2019. As proximas secoes apresentam mais detalhes sobre
cada parte da metodologia.

3.1 Calculo das Variaveis do RAROC para cada Produto

Nesta etapa, propomos procedimentos matemdticos simplificados para
calcular as varidveis do RAROC para cada produto, utilizando os dados
disponiveis no conjunto de dados. A receita de intermediacdo financeira
corresponde aos juros obtidos pelo banco sobre os empréstimos concedidos. Essa
receita pode ser calculada multiplicando a taxa de juros do empréstimo pelo
saldo das operacoes (Kong et al., 2017), representando a principal fonte de
receita do banco. Conforme mostrado na Equacdo (2), essa receita aumenta
proporcionalmente com o aumento do Saldo ou da Taxa de Juros.

Income, = BALANCE, * INTEREST_RATE, )

Por outro lado, o Custo de Capital representa a despesa mais significativa
para uma instituicdo financeira, pois reflete os juros pagos aos depositantes. Esse
custo corresponde ao capital utilizado pelo banco para conceder empréstimos,
comumente referido como funding. De acordo com o Relatério de Economia
Bancdria publicado pelo Banco Central do Brasil (BACEN, 2018), os custos de
funding estdo fortemente ligados & taxa CDI (Certificado de Depdsito
Interbancdario), que serve como referéncia para o custo médio de captacdo das
instituicoes financeiras. Portanto, conforme descrito na Equacdo (3), o Custo de
Capital é calculado como o produto entre o Saldo e a taxa CDI.

Capital_Cost; = BALANCE, x CDI_M, 3)

Os Custos Administrativos englobam todas as despesas associadas &
estrutura organizacional da instituicdo, incluindo saldrios, processamento de
dados, comunicacdes e aluguel, que sdo essenciais para dar suporte as
operacdes do banco (Brugnera & Gientorski, 1998). A varidvel ADM_COST reflete
o total das despesas administrativas de toda a instituicdo, exigindo uma rateio
para alocar esses custos proporcionalmente entre os produtos individuais. Esse
rateio foi realizado com base na participacdo que o saldo de cada produto
representa em relacdo aos ativos totais do banco (capturada pela varidvel indice
de Aftivos). Assim, os Custos Administrativos atribuidos a cada produto sdo
calculados da seguinte forma:

Administrative_Cost; = ADM_COST; » ASSETS_RATIO; (4)

Para os Custos de Provisdo, o conjunto de dados fornece apenas o saldo
da Provisdo para Perda de Crédito (PCL), exigindo um ajuste para obter o custo
relevante. Para calcular os Custos de Provisdo, consideramos o fluxo de provisdo,
que reflete a variacdo no saldo da PCL ao longo do més, conforme demonstrado
na Equacado (5).

Provision_Cost, = PCL; — PCL;_4 (5)
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Por fim, os fributos sdo calculados de acordo com as normas da Receita
Federal do Brasil (RFB) e seguem duas regras distintas, com base na base de
cdlculo: lucro ou receita. As instituicdes financeiras no Brasil estdo sujeitas a quatro
tributos principais: Imposto de Renda Pessoa Juridica (IRPJ), Conftribuicdo Social
sobre o Lucro Liquido (CSLL), Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade
Social (Cofins) e contribuicdes sociais ao Programa de Integracdo Social (PIS) e
ao Programa de Formacdo do Patrimdénio do Servidor PuUblico (Pasep). As
aliquotas correspondentes sdo 25%, 15%, 0,65% e 4%, respectivamente. O IRPJ e a
CSLLincidem sobre o lucro, enquanto o PIS/Pasep e a Cofins sdo calculados sobre
a receita. Assim, sdo utilizadas duas equacdes distintas (Equacdes 6 e 7) para
calcular os tributos aplicaveis.

Revenue_Tax, = (Income; — Capital_Cost,) x (PIS_PASEP + Cofins) (6)
Profit_Tax, = (Income, — Capital_Cost, — Revenue_Tax, — Administrative_Cost;
— Provision_Cost,) * (IRP] + CSLL) @)

Com todas as varidveis definidas, o lucro liquido (numerador da Equacdo
1) pode ser calculado para cada produto. Dividindo o lucro liquido pelo capital
correspondente — seja ele Regulatério ou Econdmico — é possivel determinar o
RAROC para cada produto.

3.2 Cdlculo do Capital Requerido

A base de dados fornece o capital regulatério, que reflete o capital
calculado de acordo com as direfrizes regulatérias, conforme descrito na Secdo
2. Para o cdlculo do capital econdmico, propomos uma abordagem baseada no
Valor em Risco (VaR), utilizando simulacdes de Monte Carlo como um modelo
interno simplificado. Conforme descrito por Gilli e Kellezi (2006) e Jorion (2007), a
metodologia VaR estima o montante de capital necessdrio para cobrir potenciais
perdas da carteira ao longo de um horizonte de tempo especificado, com um
determinado nivel de confianca estatistica. Seguindo os frabalhos de Magnou
(2018) e Oppong, Asamoah e Oppong (2016), a férmula geral do VaR é expressa
da seguinte forma:

VaRe = [F'(1— ) — u] *Vh, «€ (0,1) (8)

Assumindo uma varidvel aleatdria X com distribuicdo continua F, F~1 é
definida como a inversa da distribuicdo F, « € o nivel de confianca, u € a média
da distribuicdo e h é o horizonte considerado. Assim, o VaR, pode ser definido
como a diferenca entfre o quantil (1— «) da distribuicdo F menos a média (u),
multiplicada pela raiz quadrada do horizonte considerado (h). Seguindo a
abordagem do Acordo de Basileia ll, o nivel de confianca () € estabelecido em
0,1% e o horizonte de tempo (h) em um ano. A média é calculada como o
primeiro momento da distribuicdo e é subtraida do valor do VaR porque
representa a perda esperada ja coberta pela provisdo. Portanto, o VaR estimado
aqui mede o capital suficiente para cobrir, com 99,9% de confianca, as perdas
de uma carteira ao longo de um periodo de um ano. Esse capital € considerado
o capital econdmico ajustado ao risco de cada produto.

O VaR também pode ser determinado como a volatilidade em torno da
perda esperada média projetada, refletindo a possibilidade de perdas em
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situacdes adversas, para as quais as instituicdoes devem possuir capital proéprio
suficiente a fim de ndo comprometer sua operacdo e garantir a contfinuidade dos
negocios. A Figura 2 ilustra essa situacdo. Dada uma distribuicdo de perdas
gerada pelo VaR, essas perdas podem ser divididas em perda esperada (que
representa a provis@o) e perda inesperada (que representa o capital necessdrio).

i

h

Unexpected
Loss (UL)

Loss Rate

| Expected
+ Loss (EL)

> >
Time Frequency

Figura 2 — Valor em Risco (VaR)
Fonte: BCBS (2005).

Com base em Jorion (2005) e Bessis (2011), existem dois tipos principais de
modelos de VaR: paramétricos e ndo paramétricos. A abordagem paramétrica
assume que os fatores de risco seguem uma distribuicdo normal, permitindo que
o VaR seja calculado como um quantil da distribuicdo em um dado nivel de
confianca (x), utilizando as volatilidades e correlacdes entre as varidveis. Embora
essa metodologia seja simples, ela pode ndo captar desvios das suposicoes
subjacentes, uma vez que os retornos dos fatores de risco nem sempre seguem
uma distribuicdo normal, e os retornos das carteiras podem ndo ser funcoes
lineares desses riscos.

Por outro lado, os modelos ndo paramétricos ndo assumem a priori que o
risco segue uma distribuicdo normal. Em vez disso, o VaR é calculado por meio de
simulacdes que geram uma ampla gama de cendrios de risco potenciais. Dentro
dos modelos ndo paramétricos, hd duas abordagens principais: Simulacoes
Histdricas e Simulacdes de Monte Carlo. As simulagcdes histéricas utilizam dados
passados para estimar a distribuicdo de perdas, assumindo que a distribuicdo
histérica permanecerd estavel. Em comparacdo, as simulacdes de Monte Carlo
geram inUmeros cendrios aleatdrios, criando um conjunto virtualmente ilimitado
de resultados potenciais e mitigando as limitacées dos dados histéricos.

Este estudo adota a abordagem ndo paramétrica de VaR com simulacoes
de Monte Carlo, seguindo as metodologias de Dowd (1998) e Oppong et al.
(2016). O processo envolve vdarias etapas: (i) estimativa dos pardmetros de uma
distribuicdo tedrica conhecida, (ii) aplicacdo de testes estatisticos para identificar
a distribuicdo que melhor se ajusta aos dados, (i) geracdo de valores aleatdrios
com base nos par@metros estimados e (iv) cdlculo das medidas de risco a partir
dos resultados simulados.

Adicionalmente, como destacado por Allen, Boudoukh e Saunders (2004),
algumas suposicoes sdo necessdrias para garantir a viabilidade dos cdlculos de
VaR. A primeira suposicdo é a estacionariedade, o que significa que a

Revista Contabilidade Vista & Revista, ISSN 0103-734X, Universidade Federal de Minas Gerais, 113
Belo Horizonte, v. 35, n. 2, p.104-126, mai./ago. 2024.



Ofimizando a alocacdo de capital: andlise do setor bancdrio por meio do modelo RAROC

probabilidade de uma variagcdo de, por exemplo, 1% nas perdas € constante ao
longo do tempo. A segunda suposicdo € a ndo negatividade, garantindo que as
perdas ndo possam assumir valores negativos. A terceira e mais critica suposicdo
estd relacionada & distribuicdo da varidvel — a precisdo da distribuicdo
selecionada é fundamental, pois a simulacdo depende de seus pardmetros. Uma
distribuicdo incorreta pode levar a subestimacdo dos riscos e a resultados pouco
confidveis.

4 RESULTADOS EMPIRICOS E DISCUSSAO

Apss calcular as varidveis do RAROC, estimamos o lucro e computamos o
RAROC Regulatério para cada produto. Esse cdlculo foi realizado utilizando
dados do periodo mais recente disponivel no conjunto de dados — junho de 2019.
Nesse periodo, o lucro ftotalizou R$ 117,60 mihdes para os empréstimos
consignados e R$ 52,79 milhdes para os empréstimos de capital de giro (Tabela
1). Ao dividir o lucro pelo respectivo Capital Regulatdrio, obtivemos o RAROC
Regulatdrio para ambos os produtos. Os resultados indicam que, embora os
empréstimos de capital de giro tenham gerado um lucro relativamente maior, os
empréstimos consignados apresentaram um RAROC superior, tornando-o0s uma
opcdo mais afrafiva para alocacdo de capital. Essa constatacdo ressalta a
importdncia de avaliar o lucro em relacdo ao capital empregado.

Tabela 1
Lucro e RAROC Regulatdrio
RAROC Variables Payroll-linked Working Capital

1 -Income 478.49 108.24
2 - Capital Cost 137.19 54.75
3 - Administrative Cost 42.93 17.13
4 - Provision 86.49 -54.11
5 - Taxes 94.27 37.68
6 - Profit (1 - (2 +3 +4 +5)) 117.60 52.79
7 - Capital (Regulatory) 2,041.63 1,094.34
8 — Regulatory RAROC (6/7) 5.76% 4.82%

Nota: R$ milhoes.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Para calcular o capital econdmico utilizando o modelo de VaR, o primeiro
passo envolveu a estimativa dos parémetros de uma curva de distribuicdo tedrica
adequada que se ajustasse aos dados. Essa etapa é crucial, uma vez que as
simulacdes de Monte Carlo dependem desses pardmetros para gerar uma série
de potenciais resultados. Cada curva de distribuicdo tedrica possui pardmetros
distintos, funcdes geradoras de momentos e caracteristicas, como diferentes
medidas de dispersdo, tendéncia central e forma. Esses fatores influenciam a
capacidade do modelo de representar com precisdo os dados subjacentes.
Neste estudo, os dados de baixas a prejuizo (write-off) para cada produto foram
utilizados para representar as perdas.>

5 Existem vdrias abordagens para implementar simulacdes de Monte Carlo. No entanto,
seguindo a metodologia delineada por Brito e Assaf Neto (2008), quando os dados disponiveis
abrangem um longo periodo e oferecem uma representacdo equilibrada tanto de
empréstimos em dia guanto de empréstimos inadimplentes, o risco de crédito da carteira
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A primeira suposicdo testada foi a estacionariedade. De acordo com 0s
testes Augmented Dickey-Fuller (ADF) e Phillips-Perron (PP), as varidveis de baixas
d prejuizo para ambos os produtos foram consideradas estaciondrias em nivel (ver
Tabela 4 no Apéndice). A segunda suposicdo, a ndo negatividade, é
inerentemente satisfeita, uma vez que a varidvel definida pelo banco para
representar as perdas €, por definicdo, ndo negativa.

Com as varidveis confirmadas como estaciondrias e ndo negativas, o
proximo passo envolveu a estimacdo dos parémetros desconhecidos. Neste
estudo, aplicamos o método de Estimativa de Mdaxima Verossimilhanca (MLE)
para estimar os par@metros e substituimos a funcdo pela funcdo de densidade
de probabilidade de uma curva de distribuicdo conhecida.¢ Como a distribuicdo
apropriada para os dados ndo € conhecida a priori, testamos quatro distribuicoes
candidatas: Normal, Lognormal, Weibull e Gamma. Os parémetros estimados
para cada distribuicdo estdo relatados na Tabela 5 (Apéndice).

Com base nos pardmetros estimados, as curvas de distribuicdo tedrica
foram geradas. A Figura 3 apresenta os histogramas dos dados de baixas &
prejuizo e ilustra como as curvas de distribuicdo ajustadas se alinham com os
dados observados. Embora a inspecdo visual permita uma avaliagdo preliminar
de qual distribuicdo pode melhor se ajustar aos dados, técnicas de inferéncia
estatistica sdo necessdrias para confirmar a adequacdo dessas distribuicoes e
identificar a melhor opcdo quando varias distribuicdes parecem aplicdveis.

Para esse propdsito, empregamos o teste Kolmogorov-Smirnov (KS), um
método escolhido por sua simplicidade e facilidade de interpretacdo.” Os
resultados sdo apresentados na Tabela é (Apéndice). Para os empréstimos
consignados, apenas a distribuicdo Lognormal foi aceita com base no p-valor. No
caso dos empréstimos de capital de giro, frés distribuicdes — Lognormal, Weibull
e Gamma — foram aceitas. No entanto, utilizando a estatistica D como critério
de selecdo, a distribuicdo Lognormal foi identificada como a melhor op¢do.

Uma vez que a distribuicdo € ajustada, o passo final envolve a geracdo de
uma série de nUmeros aleatdrios com base nos pardmetros da distribuicdo de
probabilidade selecionada. Seguindo a metodologia delineada por Oppong,
Asamoah e Oppong (2016), um numero especifico de cendrios € gerado, com
cada cendrio repetido um determinado niUmero de vezes. Neste estudo, geramos
100 cendrios para cada série, com 10.000 amostras por cendrio, resultando em
1.000.000 de valores de perda possiveis para cada produto. Esse processo cria

pode ser medido diretamente utilizando a distribuicdo histérica de perdas. Essa é a
abordagem adotada neste estudo.

¢ De acordo com Kececioglu (2002), varios métodos podem ser utilizados para a estimativa
de pardmetros, sendo os mais comuns: minimos quadrados ordindrios (OLS), estimacdo por
correspondéncia de momentos (MME) e estimacdo de méxima verossimilhanca (MLE). Para
uma discussdo mais abrangente sobre esse tépico, Fernandes (2013) oferece insights valiosos.
7 De acordo com Abd-Elfattah (2011), quatro testes estatisticos principais so comumente
utilizados para validar o ajuste de distribuicoes estatisticas: Cramer-Von Mises (CM), Anderson-
Darling (AD), Qui-Quadrado (CS) e Kolmogorov-Smirnov (KS). O objetivo desses testes é avaliar
a hipdtese de que uma determinada amostra aleatdéria é extraida de uma populacdo que
segue uma distribuicdo especificada.

Revista Contabilidade Vista & Revista, ISSN 0103-734X, Universidade Federal de Minas Gerais, 115
Belo Horizonte, v. 35, n. 2, p.104-126, mai./ago. 2024.



Ofimizando a alocacdo de capital: andlise do setor bancdrio por meio do modelo RAROC

uma distribuicdo de perdas, a partir da qual as medidas de risco relevantes
podem ser calculadas.
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Figura 3 - Histograma e Distribuicdes Tedricas
Fonte: Elaborado pelos autores.

Mais especificamente, a Perda Esperada (EL) e a Perda Inesperada (UL)
sdo derivadas da distribuicdo de perdas. Como discutido anteriormente, a EL
corresponde ao primeiro momento da distribuicdo (média), enquanto a UL é
definidoa como a diferenca enfre o VaR e a média, representando o capital
econdmico necessdrio para um periodo de um més. A UL € entdo ajustada para
um horizonte de um ano multiplicando-a pela raiz quadrada de 12. Esse cdlculo
fornece o montante de capital suficiente para cobrir potenciais perdas com um
nivel de confianca de 99,9% ao longo de um periodo de um ano, representando
o capital econdmico ajustado ao risco para cada produto. Os resultados sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2
Resultados do VaR

Mensal Um ano
Produto Perda Capital
VaRs9.9y, Inesperada VaRs99y, Econdémico
Payroll-linked 109.41 88.47 379.01 306.47
Working Capital 680.08 620.25 2,355.88 2,148.62

Nota: R$ milhoes.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Por fim, uma vez que o VaR mede a perda mdxima de uma carteira com
um nivel de confianca de 99,9%, uma andlise crucial envolve avaliar se a Perda
Inesperada (UL) calculada — a diferenca entre o VaR e a média — cobre
adequadamente todas as perdas observadas (write-off) durante o periodo em
estudo. A Figura 4 ilustra essa comparacdo. Os grdficos indicam que a Perda
Inesperada estimada pelo modelo VaR é suficiente para cobrir as perdas
observadas para ambos os produtos ao longo do periodo histérico, confirmando
a adequacdo dos valores calculados. Portanto, com base nos testes e resultados,
pode-se concluir que o modelo VaR é apropriado para o conjunto de dados e
gue o capital econdmico calculado reflete com precisdo o montante necessdrio
para gerenciar perdas potenciais.

116 Revista Contabilidade Vista & Revista, ISSN 0103-734X, Universidade Federal de Minas Gerais,
Belo Horizonte, v. 35, n. 2, p.104-126, mai./ago. 2024.



Wagner Eduardo Schuster e Magnus dos Reis

[
N
=]
®
o
s]

—— WRITE_OFF

Payro“_“nked |OanS T VR Uroes B Worklng Capltal Ioans —— VaR Unexpected Loss

—— VaR Unexpected Loss

—
(=]
<]
I

R$ million
R$ million
~
o
o

600 -

80
500 |

60 | 400 -
300 4
40
200 |

20
100 |

0 0
T T
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

e O S RERRRARRERL RARERARRERS T RAARsEaazss RERERARRERL ARARRARRERS T T
2018 2018 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2018

Date Date

Figura 4 — Perdas Inesperadas e Baixas
Fonte: Elaborado pelos autores.

Com o capital econdmico confiimado como apropriado, o passo final é
estimar o RAROC Econdmico utilizando os mesmos valores de lucro relatados na
Tabela 1 e comparar os resultados com o RAROC Regulatdrio. Esse cdlculo é
novamente baseado nos dados mais recentes disponiveis: junho de 2019. Durante
esse periodo, o lucro foi de R$ 117,60 milhdes para os empréstimos consignados e
R$ 52,79 milhdes para os empréstimos de capital de giro. Ao dividir o lucro pelo
respectivo Capital Econdmico e Regulatério, obtemos o RAROC Econdmico e o
RAROC Regulatério para cada produto.

Os resultados indicam que os empréstimos consignados apresentam um
RAROC superior aos empréstimos de capital de giro, independentemente de se
aplicar o capital econémico ou regulatério, confiimando que os empréstimos
consignados sédo uma opcdo mais atrativa para a alocacdo de capital. Além
disso, a adocdo do modelo interno proposto neste estudo aumentaria
significativamente o RAROC para os empréstimos consignados, aprimorando
ainda mais a ofimizacdo do capital. A Figura 5 fornece uma visGdo comparativa
do Capital Econémico e Regulatério, bem como do RAROC correspondente para
cada produto.

Com base nessas descobertas, € importante interpretar os resultados sob
uma perspectiva estratégica. Embora o desempenho superior dos empréstimos
consignados sugira que sejam um bom candidato para investimento de capital
continuo, os empréstimos de capital de giro ainda desempenham um papel
essencial no portfdlio de produtos do banco. A diversificacdo € uma
consideracdo chave, uma vez que os bancos normalmente alocam capital em
multiplos produtos para reduzir o risco de concentracdo e manter um portfélio
equilibrado. Assim, ndo seria prudente transferir todo o capital para os
empréstimos consignados, apesar de seu RAROC mais elevado.

Ao comparar o RAROC regulatério e o RAROC econdmico, o modelo
interno proposto neste estudo gera retornos mais altos, especialmente para os
empréstimos consignados. Embora o RAROC para os empréstimos de capital de
giro diminua de 4,82% para 2,46%, o RAROC para os empréstimos consignados
aumenta drasticamente de 5,76% para 38,37%. Como resultado, o retorno
combinado de ambos os produtos sob o modelo interno sobe para 6,94%, em
comparacdo com 5,43% sob o modelo regulatério — representando uma
melhoria potencial de 27,73%. Além disso, o Capital Econémico calculado para
ambos os produtos foi R$ 680,88 milhdes inferior ao Capital Regulatdrio, apoiando
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Allen, Boudoukh e Saunders (2004) em seu argumento de que o capital regulatério
tende a ser conservador e excede o capital econdmico necessdrio.

c c
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Figura 5 — Capital Regulatério versus Capital Econémico
Fonte: Elaborado pelos autores.

A principal vantagem de ufilizar modelos internos reside em uma alocacdo
de capital mais eficiente, permitindo que os bancos reduzam os encargos de
capital e aumentem a rentabilidade. Dada a escassez de capital, uma melhor
alocacdo possibilitaria aos gestores otimizar a tomada de decisdes, resultando
em retornos mais elevados sobre o capital alocado em comparacdo com 0s
padrdes regulatdrios, aumentando assim a competitividade do banco. Além
disso, a liberacdo de capital excedente poderia ser reinvestida em novos
empréstimos, expandindo a base de clientes e gerando ainda mais retornos.

As diferencas observadas no capital econdmico entre os dois produtos
refletem suas caracteristicas distintas, capturadas pelo modelo interno. Os
empréstimos consignados apresentam taxas de inadimpléncia menores do que
os empréstimos de capital de giro, resultando em perdas associadas menores. Em
contraste, as taxas de inadimpléncia mais altas nos empréstimos de capital de
giro levam a perdas maiores, influenciando o cdlculo do capital econdmico.
Como o modelo visa cobrir as perdas inesperadas, produtos com perdas mais
altas e voldateis exigem reservas de capital maiores. Por exemplo, a perda média
para os empréstimos de capital de giro foi de R$ 60,94 milndes, com um desvio
padrdo de R$ 71,15 mihdes, enquanto os empréstimos consignados
apresentaram uma perda média de R$ 20,99 milhdes, com um desvio padrdo de
R$ 14,14 milhoes.

Por fim, é essencial destacar que os modelos internos sdo mais sofisticados
e sensiveis as caracteristicas Unicas de cada produto, especialmente as taxas de
inadimpléncia. Para obter uma compreensdo mais abrangente do desempenho
da metodologia, pesquisas futuras devem incluir uma gama mais ampla de
produtos financeiros e estender a andlise para um quadro dindmico, uma vez que
os resultados apresentados aqui sdo baseados apenas em uma andlise de um
Unico periodo.
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5 CONCLUSAO

Este estudo teve como objetivo analisar o retorno ajustado ao risco no setor
bancdrio, estratificado por produto de crédito, e propor uma abordagem para
medir as perdas inesperadas. Utilizando o modelo RAROC, os resultados
apresentados aqui contribuem para a gestdo estratégica e a otimizacdo do
capital com uma perspectiva focada em riscos, maximizando a andlise de
rentabilidade das operacdes de crédito nas instituicdes financeiras. Para
alcancar esse objetfivo, foi desenvolvida uma metodologia para adaptar o
modelo RAROC & andlise em nivel de produto e propor uma abordagem para o
cdlculo de modelos internos de risco de crédito através de modelos de Valor em
Risco (VaR) com simulacdes de Monte Carlo.

A metodologia proposta foi aplicada a dois produtos de crédito de uma
instituicdo financeira. Os resultados demonstram que os empréstimos consignados
apresentam um RAROC superior, tfanto utilizando capital regulatério quanto o
modelo inferno (capital econdmico), tornando-os uma op¢cdo mais atrativa para
a alocacdo de capital em comparacdo aos empréstimos de capital de giro.
Além disso, a adocdo do modelo interno sugerido aumentaria significativamente
0 RAROC dos empréstimos consignados — de 5,76% para 38,37% em junho de
2019 — aprimorando o potfencial de otimizacdo de capital.

O Capital Econémico calculado para ambos os produtos totalizou R$ 2,46
bilhdes, o que representa R$ 680,88 milhdes, ou 27,73%, abaixo do Capital
Regulatdrio, corroborando os achados de Allen, Boudoukh e Saunders (2004), que
argumentam que o capital regulatério é frequentemente mais conservador do
que o necessario economicamente. Isso reforca a principal vantagem dos
modelos infernos — a melhor alocacdo de capital — permitindo que os bancos
reduzam os encargos de capital e aumentem a rentabilidade potencial. Esses
achados também podem incentivar os gestores a adotarem modelos internos,
que tém sido promovidos desde a infroducdo do Basileia ll. Afualmente, os
bancos que operam no Brasil dependem exclusivamente da Abordagem
Padronizada (SA) para risco de crédito.

No entanto, € essencial reconhecer as limitacdes da metodologia de
modelo interno proposta aqui. As instituicoes financeiras que buscam substituir
modelos regulatdrios por modelos internos para o capital de risco de crédito
devem passar por um rigoroso processo de aprovacdo por parte das autoridades
regulatdrias. Esse processo exige a demonstracdo da robustez do modelo, a
submissdo de uma aplicacdo abrangente, a validacdo independente, o
monitoramento continuo e as revisdes periddicas. Além disso, sob o Basileia lll, as
instituicoes que utilizam modelos internos sdo obrigadas a manter um Capital
Minimo, um nivel minimo de capital em relagcdo aos modelos padronizados. Esse
piso € tipicamente fixado em 72,5%, embora possa variar dependendo do perfil
de risco dos ativos subjacentes. E importante notar que o modelo proposto neste
estudo é simplificado e ndo busca capturar a complexidade total das
caracteristicas especificas de instituicoes individuais.

Nossos testes indicam que os modelos propostos apresentaram um bom
desempenho, fornecendo insights inovadores e valiosos para a gestdo
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estratégica focada em riscos. No entanto, dada a complexidade da
abordagem, algumas simplificacdes foram necessdrias — como o foco em dois
produtos bancdrios, que representam 40% do portfdlio, e a realizacdo dos
cdlculos do modelo com base em um Unico periodo de referéncia (junho de
2019). E importante reconhecer que os resultados poderiam variar se aplicados a
diferentes produtos ou periodos.

Em conclusGo, este estudo infroduziu uma abordagem nova para a
aplicacdo do modelo RAROC nas instituicdes financeiras, com resultados que
demonstram desfechos satisfatérios e praticos. Essas descobertas oferecem
potenciais aplicacdes para outros produtos ou instituicdes. Para pesquisas futuras,
seria valioso analisar produtos de crédito adicionais além dos examinados aqui e
expandir a metodologia para um quadro dindmico. Isso seria especialmente
relevante para produtos como hipotecas ou crédito rural, que envolvem
contratos de longo prazo e fluxos de pagamento distintos. Além disso, a pesquisa
futura visa implementar modelos de cépula para integrar os riscos de crédito,
mercado e operacional, permitindo a exploracdo das interdependéncias de risco
e promovendo uma gestdo de risco mais abrangente e holistica.
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Tabela 3
Detalhes e Estatisticas Descritivas das Varidveis
Variavel Descricdo Produto Média Desvio P. Min Max Assimetria | Curtose
BALANCE Sum of the balance for each product at the | Payroll-inked | 16.130,20 5.012,45 10.249,20 | 29.190.30 1,11 0.19
reference date. Working Cap | 16.232,15 2.982,35 11.400,10 | 20.641,920 -0,28 -1,45
NPL Sum of Nonperforming Loans (credit Payroll-linked 185,56 32,27 137,10 255,60 0,34 -1,09
operations in default for more than 20 days) Working Cap 589,07 291,64 189,50 1.346,20 0,37 -0.85
PCL Sum of Provision for Credit Losses balance, Payroll-linked 325,43 77.78 245,20 597,60 1,34 1,49
calculated by regulatory model (2.682/99). Working Cap | 1.275,07 304,45 741,70 2.466,20 0,37 0,64
INTEREST Balance-weighted average interest rate for Payroll-linked 1,96 0,12 1.64 2,12 -0.77 -0,31
RATE each product. Working Cap 1,52 0,42 0,93 2,31 0,69 -0,64
ALLOCATED | Sum of the Allocated Capital balance, Payrollinked | 1.277,57 354,60 824,00 2.173,50 1,15 0,18
CAPITAL calculated by the regulatory model. Working Cap | 1.492,59 299.72 1.021,00 | 1.901,20 -0,26 -1,50
ADM COSTS Sum of Administrative Costs at the reference | Payroll-linked 31,06 11,56 11,10 69.80 0,50 -0,04
date. Working Cap 31,04 8.80 14,30 57,30 0,37 -0,40
ASSETS Ratio of the balance to the total assets of the | Payroll-linked 0,09 0,01 0,07 0,12 0,86 -0,30
RATIO bank. Working Cap 0.10 0.03 0.05 0.14 -0,23 -1,34
WRITE OFF Sum of the NPL that was cleared from Payroll-linked 20,99 14,14 2,70 84,30 2,08 5,14
balance sheet. Working Cap 60,94 71,15 6,10 419,80 2,90 9,78

Nota: Estatisticas para o periodo entre janeiro de 2011 a junho de 2019 (102 observacdes). R$ mihdes.
Fonte: Elaborado pelos autores.
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Tabela 4

Testes de raiz unitdria

. T-stat with T-stat with frend | T-stat with
Series test . . |
intercept and intercept none
WRITE_OFF ADF -2.6342* -3.2938* -0.984434 10)
(Payroll-linked) PP -10.4358*** -11.18371*** -4 21171%**
WRITE_OFF ADF -10.0036*** -10.2894*** -3.7343*** 10)
(Working Capital) PP -10.0036*** -10.3307*** -7.3346***

Nota: *, **, *** |ndicam a rejeicdo de HO (hd raiz unitdria) ao nivel de 10%, 5% e 1%,

respectivamente.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 5

Par&metros estimados para as distribuicdes

Pardmetros Estimados: Payroll-linked (Método MLE)

NORMAL LOG-NORMAL WEIBULL GAMMA
mean 20.984 In means 2.866 shape 1.650 shape 2.968
std dev. 14.069 In std dev. 0.593 scale | 23.667 rate 0.141
Par@metros Estimados: Working Capital (Método MLE)
NORMAL LOG_NORMAL WEIBULL GAMMA
mean 60.942 In means 3.655 shape 1.047 shape 1.240
std dev. 70.803 In std dev. 0.934 scale | 62.264 rate 0.020
Fonte: Elaborado pelos autores.
Tabela é
Teste KS
KS-test Payroll-linked
KS_NORMAL | KS_LOG_NORMAL | KS_WEIBULL | KS_GAMMA
D-Stat 0.2117689 0.1003988 0.1535301 0.1418863
P-Value 0.0002127 0.2553159 0.0163187 0.0329182
KS-test Working Capital
KS_NORMAL | KS_LOG_NORMAL | KS_WEIBULL | KS_GAMMA
D-Stat 0.2192559 0.0385487 0.0892345 0.1014957
P-Value 0.0001101 0.9981211 0.3910457 0.2441037

Fonte: Elaborado pelos autores.
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