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Glossario

ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average

ARIMAX — Autoregressive Integrated Moving Average Exogenous

VAR - Vector Autoregressive

EAM — Erro Absoluto Médio

EPAM — Erro Percentual Absoluto Médio

EQM — Erro Quadratico Médio

REQM — Raiz Erro Quadratico Médio

Com_CH — Comissoes de Crédito Habitacao

Com_CP - Comissdes de Crédito Pessoal

Com_Auto - Comissdes de Crédito Automovel

Com_CC — Comissdes de Cartbes de Crédito

Com_DL — Comissdes de Descobertos e Limites

Com_CH_Var — Comissdes de Crédito Habitacdo em taxa de variagdo mensal
Com_CP_Var - Comiss@es de Crédito Pessoal em taxa de variagdo mensal
Com_Auto_Var - Comissdes de Crédito Automdvel em taxa de variacdo mensal
Com_CC_Var — ComissOes de Cartbes de Crédito em taxa de variacdo mensal
Com_DL_Var — Comissdes de Descobertos e Limites em taxa de variacdo mensal
FAC — Funcéo de autocorrelacéo

FACP — Funcéo de autocorrelacdo parcial



Resumo

Dado que as comissdes bancarias sdo uma das principais fontes de rentabilidade
de qualquer instituicdo financeira em Portugal, a tentativa de previsdo destas
componentes acaba por se tornar fulcral no desenvolvimento de campanhas de promocéo
a certos produtos de crédito. Tendo em conta a estrutura da carteira de créditos concedidos
da Caixa Geral de Depositos, uma vez que € a instituicdo financeira com mais crédito
concedido a particulares em especial o crédito habitagdo, o estudo da evolugdo das
comissdes de créeditos concedidos a particulares acaba por ser um trabalho de enorme
relevancia para o sistema financeiro portugués, dada a grande representatividade da

amostra em questéo.

Inicialmente neste trabalho, sdo realizados testes de estacionariedade das variaveis
a serem estudadas, bem como testes de cointegracdo e de causalidade sendo estes

requisitos para a aplicacdo dos modelos econométricos de séries temporais em estudo.

Depois de preparadas as variaveis, iniciou-se a modelacdo das comissdes usando
os métodos de Alisamento Exponencial e os modelos ARIMA, ARIMAX, VAR e VEC
e foram comparados os erros de previsdo de cada um deles para assim concluir qual o
modelo que melhor se ajusta a comissdo em questdo. Adicionalmente foram realizados
testes de avaliacdo do diagnostico a cada um dos modelos estimados como auséncia de
autocorrelagdo dos residuos, normalidade dos residuos, multicolinariedade e significancia
dos pardmetros. Tendo em conta os resultados obtidos foram escolhidos os modelos que
apresentavam os melhores resultados de indicadores de performance e que passavam na

maioria dos testes realizados.

Os resultados obtidos apontaram para um melhor ajustamento da maioria das
comissdes nos modelos ARIMA e ARIMAX, no entanto, existiram duas comissdes onde
0s métodos de Alisamento Exponencial e o0 modelo VAR foram 0s que apresentaram
melhores resultados. Por fim, foi realizada a previsdo out-sample que verificou um
crescimento mensal em algumas das comissdes estudadas e a manutencdo da média dos

valores registados nos dois anos seguintes a amostra disponivel.

Palavras-Chave: Comissoes de crédito, ARIMA, ARIMAX, VAR, VEC, Alisamento

Exponencial.



Abstract

Given that bank commissions are one of the main sources of profitability for any
financial institution in Portugal, trying to predict these components becomes crucial when
developing campaigns to promote certain credit products. Bearing in mind the structure
of Caixa Geral de Depositos' loan portfolio, since it is the financial institution with the
largest number of loans to private individuals, especially housing loans, studying the
evolution of commissions on loans to private individuals turns out to be an extremely
important study for the Portuguese financial system, given the large representativeness of

the sample in question.

Initially in this work, stationarity tests are carried out on the variables to be
studied, as well as cointegration and causality tests, which are requirements for the

application of the time series econometric models under study.

Once the variables had been prepared, the commissions were modelled using the
Exponential Smoothing methods and the ARIMA, ARIMAX, VAR and VEC models,
and the forecast errors of each were compared to conclude which model best fits the
commission in question. In addition, diagnostic tests were carried out on each of the
estimated models, such as the absence of autocorrelation of the residuals, normality of
the residuals, multicollinearity, and significance of the parameters. Considering the
results obtained, the models with the best performance indicator results and which passed
most of the tests were chosen.

The results showed that the ARIMA and ARIMAX models were the best fit for
most of the commissions, but there were two commissions where the Exponential
Smoothing method and the VAR model were the best fit. Finally, an out-sample forecast
was carried out which found monthly growth in some of the commissions studied and the

average values recorded in the two years following the sample available were maintained.

Keywords: Credit commissions, ARIMA, ARIMAX, VAR, VEC, Exponential
Smoothing.
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1 | Introducao

Atualmente, as comissGes bancérias sdo uma das principais fontes de
rentabilidade de qualquer instituicdo financeira ou intermediario financeiro portugués.
Estas comissOes tratam-se de valores adicionais a cobrar ao cliente devido a prestacao de
um servico por parte da entidade bancaria. Por exemplo, quando é concedido ao cliente
um crédito habitacdo, o valor a pagar ndo ira apenas ser o valor da prestacdo acordada,
comissdes de avaliacdo do imovel, comissbes de preparacdo da documentagdo contratual
ou até mesmo comissao de processamento da prestacdo paga mensalmente, sdo exemplos
de comissdes atualmente cobradas no sistema financeiro portugués que os clientes tém de

ter em conta.

Apesar das instituigdes financeiras oferecerem muitos produtos em que no existe
necessariamente o0 pagamento de um servico como depositos a ordem, a maioria do lucro
destas instituicbes é proveniente da concessdo de créditos. Estes créditos tém de ser
ajustados ao segmento do cliente. Seja ele um particular, uma empresa inserida no
segmento de pequeno negdcio ou pequena e média empresa, sendo que Sdo estas 0S
segmentos de empresas mais predominantes em Portugal. Desta forma, as comissdes
cobradas no processo de concessdo ou de acompanhamento do crédito, tornam-se num
fator muito importante de controlar, bem como tentar prever, uma vez que representa um

valor muito importante no ativo da institui¢do bancéria.

Analisando a evoluc¢do do total de comissdes bancarias recebidas ao longo de 2015
até 2022, é possivel verificar uma tendéncia constante no seu valor, que apesar de algumas
flutuacBes, tende sempre a rondar os 50 milhdes de euros. E também possivel verificar
uma tendéncia constante entre 2015 e meados de 2021, apesar do pico em dezembro de
2017 onde o valor das comissdes recebidas atingiu cerca de 62,5 milhGes de euros.
Posteriormente a esta data, do inicio de 2021 até ao final de 2022 é possivel evidenciar
uma tendéncia crescente do valor das comissdes recebidas, sendo que o valor médio neste
periodo foi de 53 milhdes de euros, contrastando com 46,6 milhdes de euros no restante

periodo de observagdo (Anexo I).



O crédito a particulares € um dos principais produtos onde as instituicoes
financeiras procuram ser mais competitivas e adquirir mais clientes, ndo sé pela
volumetria das receitas, mas também pela capacidade de fidelizacdo do cliente a
instituicdo, 0 que pode proporcionar mais oportunidades de negdcio com 0 mesmo.
Assim, tendo em linha de conta a importancia da concessao de crédito a particulares e a
importancia que estes tém na receita da instituicdo financeira, torna-se necessario tentar
prever estas componentes ndo s6 para existir um controlo do que este segmento de crédito
pode gerar, mas também para auxiliar a tomada de decisdo de futuras decisdes de

investimento estratégico.

Ao analisar os diferentes créditos concedidos pela Caixa Geral de Depositos, foi

decidido modelar as seguintes variaveis em nivel e em variacdo mensal:

= ComissBes Crédito Habitacéo;

= Comissdes Crédito Pessoal;

= Comissdes Crédito Automovel,

= Comissdes de Cartdes de Crédito;

= ComissOes de Descobertos e Limites.

Analisando a evolucédo do peso das comissdes de crédito concedidos a particulares
sobre o total de comissdes recebidas ao longo de 2015 até 2022, é possivel verificar uma
tendéncia constante no seu peso, que apesar do seu pico em junho de 2017 atingindo

aproximadamente 19%, em média o seu valor foi rondando os 14,5%.

Tendo em conta a volumetria dos produtos concedidos, este valor acaba por ser
muito significativo e representativo do grande investimento que a Caixa Geral de
Depositos faz em créditos a particulares. Apesar deste grande investimento e da tendéncia
praticamente constante entre 2015 e final de 2020, de 2021 até ao final de 2022 foi
registada uma tendéncia de decréscimo do peso nas comissdes referentes a créditos
concedidos a particulares, atingindo um minimo historico em dezembro de 2022, onde o
total de comissdes recebidas de créditos concedidos a particulares representou apenas
8,71% do total de comissdes recebidas pela Caixa Geral de Depositos. De forma a prever
estas componentes, no presente trabalho final de mestrado foram estudados diferentes
modelos de previsdo como o alisamento exponencial, ARIMA, ARIMAX, VAR e VEC

bem como os seus erros de previsdo. Para cada tipo de modelo e de comisséo irdo ser
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comparados os diferentes indicadores de performance e ira ser selecionado o melhor
modelo para cada comissdo de crédito. Por fim, para estes modelos finais, irdo ser
estimados 0s seus valores futuros para os proximos dois anos e analisados 0s seus

resultados.

As fontes estatisticas do valor das comissdes cobradas em créditos presentes neste
trabalho tiveram como origem a Caixa Geral de Depdsitos. As variaveis exdgenas
utilizadas nos modelos multivariados tiveram como fonte o Banco de Portugal, Eurostat

e 0 Banco Central Europeu.

Tendo em conta a grande volumetria de créditos concedidos a particulares pela
Caixa Geral de Depdsitos, em particular créditos habitagdo, o presente trabalho procura
estudar de uma maneira representativa o sistema bancario portugués e a importancia

destes créditos para as instituicdes financeiras.

2 | Breve Revisdo de Literatura

Prever componentes bancérias tais como comissdes de crédito habitacdo, pode se
tornar numa tarefa bastante complexa, uma vez que estas comissfes podem ser
influenciadas por imensas variaveis que sao alheias as instituicdes financeiras e que sdo
impossiveis de controlar. Tais como taxas de juro, rendimentos disponiveis das familias
ou até mesmo a taxa de desemprego. Ainda assim, a utilizacdo de modelos de previsdo
univariados como o modelo Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ou o
método de Alisamento Exponencial ou modelos de previsdo multivariados como o
modelo Autoregressive Integrated Moving Average Exogenous (ARIMAX), bem como
as suas versdes sazonais (SARIMA e SARIMAX) ou o modelo Vector Autoregression

(VAR), podem ser capazes de prever com robustez estas componentes.

Segundo Meyler, numa tentativa de prever a evolucdo do Produto Interno Bruto
Irlandés, os modelos univariados como o ARIMA, foram surpreendentemente mais
robustos quando comparados com alternativas multivariadas como o VAR. Ao
deflacionar o PIB, ou seja, retirar o efeito da inflacdo nesta componente, o autor conseguiu
obter melhores resultados do que utilizando o modelo VAR utilizando as duas séries
(Meyler et al., 1998).



Em contra partida, ao estudar a diferenca entre o ARIMA e ARIMAX na previsao
da procura de roupas para criangas mugulmanas, (Anggraeni et al., 2015) obteve melhores
resultados no modelo multivariado quando comparado com o modelo univariado
(Anggraeni et al., 2015). A comparacdo de indicadores de performance como o AIC,
MAPE e RSME foram as principais evidéncias que levaram ao autor concluir que nesta
série, a utilizacdo do ARIMAX era mais adequada e precisa.

Numa tentativa de tentar prever dados do sector de Perfuracdo e Exploracdo de
Petroleo e Refinarias da Bolsa Nacional e da Bolsa de Valores de Bombaim, Kumar
utilizou ndo s6é o ARIMA, mas também a sua fusdo com dois algoritmos de selecéo de
parametros como a differential evolution e a Artificial Bee Colony. Esta juncdo de
métodos acabou por ser bastante benéfica para a sua previsdo uma vez que os indicadores
de performance mostraram sinais mais positivos para esta versdao modificada do ARIMA,

do que a sua verséo simples (Kumar et al., 2022).

Apesar do ARIMA ser uma técnica de previsdo reconhecida mundialmente pela
sua boa capacidade de previsdo, ao compara-la com técnicas mais avangadas de previsdo
pode acabar por ficar um pouco atras do desejado. Num estudo realizado por Ayodele
Adebiyi, Aderemi Adewumi Charles Ayo (2014), a metodologia de previsao ARIMA, foi
comparada com um modelo de redes neurais na tentativa de prever o valor da bolsa de
valores de Nova lorque (NYSE). Apesar de ambos terem obtido bons resultados de
previsdo, o modelo mais sofisticado de redes neurais acabou por obter melhores
resultados quando comparados com as previsdes do ARIMA (Adebiyi et al., 2014),
mostrando assim a fragilidade que estes modelos mais tradicionais podem ter quando

comparados com modelos mais sofisticados.

A previsdo de cotaces de um indice ou de uma empresa sempre foi um dos
principais desafios que os investigadores da area de previsdo enfrentaram. Numa tentativa
de tentar prever as acdes da Infosys, SUN Farmacéutica e do Banco ICICI, um conjunto
de investigadores da Praxis Business School comparou modelos como o alisamento
exponencial Holt Winters, ARIMA, modelos de machine learning como o Random Forest
e 0 MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), e modelos de deep learning como
RNN e LSTM (Chatterjee et al., 2021). Ao comparar esta variada selecdo de modelos, os

autores concluiram que o modelo MARS, um modelo que funciona dividindo as variaveis



iniciais em vérias funcbes passo a passo, acabou por ser o melhor modelo, quando
comparado 0 RMSE de todos os modelos em cada uma das empresas. O que mostrou na
generalidade menor performance, foi como seria de esperar 0 método de Alisamento

Exponencial Holt Winters.

Mais recentemente, um conjunto de investigadores da universidade de Londres
(Bellotti et al., 2021), tentou prever taxas de recuperacao de Non-Performing Loans. Para
este efeito, utilizaram variadas técnicas de regressdes bem como de algoritmos de
machine learning, concluindo que algoritmos como Cubist, boosted trees e random forest
foram aqueles que obtiveram melhor performance quando comparados com as outras
metodologias (Bellotti et al., 2021).

Ainda numa perspetiva de tentar prever componentes bancarias, (Bastos, 2010) ,
avaliou a capacidade preditiva de uma regressdo de resposta fracionaria paramétrica e de
um modelo de &rvore de regressdo ndo paramétrica para prever Loss Given Default de
empréstimos concedidos pelo Banco Comercial Portugués (Bastos, 2010). Comparando
indicadores de performance como a raiz do erro quadratico médio e erro relativo absoluto
obtidos nos dados de teste do modelo, foi possivel confirmar que o modelo de arvore de
regressao obtive previsdes com mais exatiddo, quando comparado com os outros modelos
testados, tornando este modelo, o melhor para conseguir prever a componente de Loss
Given Default.

Tendo em conta a pesada carga regulatoria por parte dos bancos centrais, no
controlo das Loss Given Defaults, as instituicGes financeiras acabam por juntar grandes
esforcos numa tentativa de tentar prever esta componente. Num outro estudo, desta vez
levado a cabo por 4 investigadores da Universidade de Antuérpia (Tobback et al, 2014),
tentaram prever as LGD’s recorrendo a técnicas ndo lineares como o Suport Vector
Regressions, arvores de regressdo e outros modelos que sdo transformacdes lineares do
Suport Vector Regressions (Tobback et al., 2014). Depois de estudados os modelos
propostos, foi concluido que uma variante do modelo SVP combinado com uma regressao
linear, apresentou melhores resultados quando avaliadas as previsdes out-of-time. Por
outro lado, 0 modelo de arvore de regressdes ndo paramétricas foi aquele que mostrou

melhores resultados quando avaliadas as previsdes out-of-sample.



Outra componente que as autoridades bancarias tém especial atencdo, é o balango
do banco. O controlo deste conjunto de componentes pode-se tornar muito importante no
que toca a garantir a rentabilidade de um banco e por isso, deve-se tentar prever as
principais fontes de rendimento para as institui¢cdes financeiras. Uma das principais fontes
de lucro dos bancos séo os depoésitos e numa tentativa de prever a taxa de depdsitos
bancarios, um grupo de investigadores de varias universidades do Irdo comparou a
capacidade preditiva de modelos como o ARIMA e de Artificial Neural Networks
(Cheshti et al., 2014). Mais uma vez, foi concluido que apesar da boa capacidade preditiva
do ARIMA, métodos mais sofisticados como Artificial Neural Networks acabam por ser
mais precisos na sua previsdo. Comparando os indicadores de performance, o modelo

ARIMA obteve sempre piores resultados quer em relacdo ao REQM quer a0 R2.

Por fim, num estudo também direcionado para a previsdo da taxa de levantamento
de dinheiro de um banco polaco, foram comparadas as capacidades preditivas do modelo
ARMAX e MPL, uma variante de Artificial Neural Networks (Bielak et al., 2015). Ao
comparar o erro percentual absoluto médio de ambos os modelos, 0 modelo ARMAX foi
0 que obteve melhores resultados para todos os grupos de testes criados pelos autores.
Estes resultados vém contrariar a tendéncia de que os melhores modelos sdo aqueles
apoiados em técnicas de machine learning, levando assim a concluir que o tipo de série a

modelar, acaba por ser um fator fundamental para a previsdo da mesma.

3 | Analise Descritiva

Apesar de numa forma global, a Caixa Geral de Depositos ter tido um crescimento
do valor das comissdes recebidas, quando analisadas as comissdes em estudo 0 mesmo ja

nao acontece.

Analisando a evolu¢do mensal das comissbes de crédito habitagdo (Anexo 2),
foram recebidos em média entre 2015 e 2023 cerca de 3,4 milhdes de euros, atingindo um
valor méaximo de 4,35 milhdes de euros no inicio de 2021 e um valor minimo de 2,3
milhGes de euros em meados de 2015. Ao longo do periodo estudado estas comissdes
revelaram uma tendéncia bastante constante em torno da média, apesar do ligeiro
decréscimo verificado no periodo final da amostra. Quanto as comissbes de crédito

pessoal, apesar de durante grande parte do periodo em estudo o valor rondar os 427 000€,
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em meados de 2021 este valor caiu abruptamente registando um minimo historico de
200 000€ de comissoes recebidas. Para as comissoes de crédito automovel e descobertos
e limites, apesar de um aumento substancial do valor recebido de comissfes de crédito
automovel, ambas as comissdes registaram uma tendéncia decrescente ao longo do
periodo em anélise e onde se verificou a maior amplitude de valores. Para as comissoes
automavel a amplitude entre o valor maximo e o valor minimo da série ultrapassou 0s
150 000€ e para as comisses de descobertos e limites este indicador ultrapassou 0s
700 000€. Por fim, as comissdes de cartdes de crédito foram as que apresentaram os
valores com uma tendéncia mais constante rondando sempre os 2.5 milhdes de euros de

comissoes recebidas.

Quando realizado o estudo de sazonalidade nas séries estudadas, ndo foram
encontradas evidencias de sazonalidade em nenhuma das comissdes de crédito

concedidas a particulares.

Comissdes Média Desvio Padrdo Minimo Méaximo Sazonalidade
Crédito Habitacdo 3391291,53 € 473962,51 2316 760,19 € 4356 095,76 € Nao
Crédito Pessoal 427 132,91 € 114382,28 201 947,86 € 748 516,52 € Né&o
Crédito Automovel 69 999,09 € 43547,65 13 346,04 € 182 867,08 € Néo
Cartoes de Crédito 2 609 868,47 € 408438,42 1775 507,11 € 3558 964,21 € Néo
Descobertos e Limites 426 061,22 € 183470,16 176 589,24 € 900 978,48 € Néo

Tabela 1 — Analise descritiva das comissdes escolhidas

4 | Metodologia

4.1.Modelos Univariados

Existem diferentes modelos estatisticos que conseguem tentar prever uma
determinada variavel tendo em conta os seus valores passados. Os modelos univariados
sdo o principal exemplo onde tendo em conta os valores passados e transformagdes desse

historico, é possivel tentar prever com alguma eficécia os valores futuros da variavel.



4.1.1. Meétodos de Alisamento Exponencial

O alisamento exponencial trata-se de um dos métodos de previsdo com menos
complexidade metodoldgica de se implementar numa série temporal, uma vez que é um
método que utiliza médias ponderadas de observacbes historicas, mas vai dando
progressivamente menos peso a observagdes mais antigas e mais peso a observaces mais
recentes. As versdes mais usadas em aplicacdes préaticas sdo o método de Alisamento
Exponencial Duplo, o método de Holt e 0 método de Holt Winters em que cada um deles

¢ adequado para determinadas situacdes, conforme se explica de seguida.

O método de Alisamento Exponencial Duplo € apropriado para séries temporais
que apresentam uma tendéncia linear e consiste na aplicacdo do método de alisamento
exponencial simples duas vezes (Caiado, 2022). O alisamento duplo é efetuado seguindo

as duas expressdes seguintes:

L] Mt - aYt + (1 - CZ)MT_l
® Dt = OCMt + (1 - CZ)Dt_l,

onde M,corresponde a série de alisamento exponencial simples, D, corresponde a série

de alisamento exponencial duplo e « é a constante de alisamento e varia entre 0 e 1.

Quanto ao método de Holt, este alisamento é adequado a séries com tendéncia
linear e sem movimentos de carécter sazonal, sendo assim um modelo alternativo ao
método de alisamento exponencial duplo (Caiado, 2022). O método de Holt é efetuado
seguindo as seguintes equacdes de atualizacao:

e at)=a¥;+ (1 —-—a)a(t—1)+b(t—-1)],0<a<1
e b(t) =pla(®) —alt-1]+ @A -p)b(t—-1),0<p <1,

onde a(t) representa a equacao de atualizacdo do nivel e b(t) representa a equacgdo de
atualizacdo da tendéncia ou declive da série, e a e 8 correspondem as respetivas

constantes de alisamento.

As previsdes a h passos a frente com base no método de Holt sdo obtidas com base

na expressao:

Piyp=a(t)+b(t)xh ,h=123,..,



Esta funcéo de previsdo é também usada pelo método de Alisamento Exponencial

Duplo, mas aqui as grandezas do nivel e do declive de tendéncia sdo atualizadas com base

nas expressoes a(t) = 2M, — D, e b(t) = (M; — Dt)[(liLa)], respetivamente.

Por fim, o método de Holt-Winters € apropriado para séries que apresentam
tendéncia linear e movimentos sazonais (Caiado, 2022), acabando por ser um modelo
mais completo quando comparado com os modelos anteriormente referidos. Existem duas
versdes deste método, aditivo e multiplicativo. O primeiro é mais ajustado para séries
com tendéncia linear e sazonalidade com variacGes aditivas. Por outro lado, 0 método
multiplicativo é mais adequado para séries com tendéncia multiplicativa e sazonalidade

com variagdes multiplicativas.

Na forma aditiva do modelo, o método de Holt-Winters é definido pelas seguintes
equac0es de atualizacao:
e a)=a(Y;—Si_ )+ A —-—a)fat—D+b(t—-1],0<a<1
e b(t)=PBlalt)—at—-D]+@A-pB)b(t—-1),0<p<1
o Si=y[li—a@®]+(1-y)S—,0<y<1

As previsdes h passos a frente sdo obtidas com o auxilio da seguinte expressdo:
PT+h = a(T) + b(T) X h + ST+h—s; h = 1,2,3,

Na forma multiplicativa do modelo, o método de Holt-Winters é definido pelas seguintes
equacoes:

Yt
St—s
e b)) =pla®)—alt-D]+A-bt-1,0<p<1

Yt

. Stzyﬁ+(1—y)5t_s,0<y<1,

e a(t)=a«a

+(1-a)alt—-1)+b(t-1)],0<a<1

onde a(t) é o nivel, b(t) o declive e S; acomponente sazonal, e a, 8 e y sdo as constantes

de alisamento.
As previsdes h passos a frente sdo obtidas da forma abaixo:

Py =la(t) + b(t) X h] X S¢yn_s,h =1,2,3, ...



4.1.2. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) € um modelo
estatistico utilizado para a previsdo de séries temporais. Este modelo univariado é baseado
num modelo menos sofisticado, modelos ARMA, que apenas consegue prever os valores
futuros de uma determinada série caso a mesma seja estacionaria. Como uma grande
maioria das séries ndo sao estacionarias, a incorporacao da diferenciacdo no modelo acaba
por tornar 0 mesmo mais robusto e permitir a sua aplicacdo numa maior variedade de

séries temporais. Dito isto, os modelos ARIMA seguem a seguinte expressao generica:
0,(B) (1—B)y, = 64(B) &,

onde (1 — B)%y, corresponde ao processo de tornar a série estacionaria através da
diferenciacéo da funcédo d vezes; @,,(B) corresponde ao polinémio autorregressivo de
ordem p (estrutura autorregressiva ndo sazonal do modelo); 6,(B) correspondem ao
polindmio médias moveis de ordem ¢ (estrutura médias mdveis nao sazonal do modelo);

e &, corresponde a um ruido branco com média zero.

Estes modelos sdo geralmente expressos na forma ARIMA (p, d, g), com 0s

inteiros p, de q a assumirem a interpretacdo ja mencionada.

Para a eleicdo dos parametros que melhor se ajustam a série, costumam ser
utilizados as funcgdes de autocorrelagédo (FAC) e as funcdes de autocorrelacdo parcial
(FACP). A primeira mede a correlacéo entre o valor atual da série e os seus desfasamentos

e segue a seguinte expressao:

_ Yk 1 (Be=Y)(Ye_g=Y)
Z?=1(Yt—7)2

observacdes da amostra e k a ordem do desfasamento.

, k=1, 2, ..., n-1, onde n corresponde ao numero de

Ja a funcéo de autocorrelacdo parcial analisa a correlagdo entre as observagoes
atuais de uma serie com as observacdes de outro determinado momento removendo a
influéncia de observagdes que se encontrem entre as duas observagdes em analise
(Caiado, 2022). Esta funcdo segue através de um método recursivo a seguinte expressao:

k—1
Do = Tk=Xj=1 Pk—-1,jTk—j
kk — k—
1—Zj=1lpk—1,j7”j
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onde Pk =T (mlClallza(;éO) e pk] = Pk-1— pkkpk—l,k—j'j = 1,2, . k—1

E através da analise conjunta destas duas funcdes que se irdo encontrar os
parametros ideais para os modelos autorregressivos e de médias mdveis, que compdem
0s modelos ARIMA.

Quando a FAC denota uma queda acentuada num determinado lag e a0 mesmo
tempo, a FACP denota uma queda lenta, entdo o lag em questdo na FAC constituira a
ordem do modelo MA (médias mdveis). Por outro lado, no modelo AR (autorregressivo)
a FAC apresenta uma queda lenta e a FACP denota uma queda mais acentuada no lag que

serd a ordem do modelo.

4.2.Modelos Multivariados

Outra forma de tentar prever o valor futuro de uma varidvel € através de modelos
multivariados. Estes modelos sdo em grande parte semelhantes aos modelos univariados
explicados anteriormente, no entanto, contém uma parte em que o comportamento de uma

variavel exdgena tenta explicar e ajudar a prever o comportamento da variavel enddgena.

4.2.1. Autoregressive Integrated Moving Average Exogenous (ARIMAX)

O modelo ARIMAX trata-se de um modelo multivariado baseado no modelo
univariado ARIMA, que inclui outros preditores como variaveis exdgenas. Ou seja, 0S
valores futuros da variavel dependente ndo so6 irdo depender dos seus valores passados,
como também dos valores presentes e passados de outras variaveis explicativas ou
exogenas. Por norma, sdo escolhidas uma ou mais varidveis exdgenas que tenham

correlacdo com a variavel dependente e que tenham algum sentido econémico.
Os modelos ARIMAX com uma variavel exdgena seguem a seguinte expressao genérica:
@p(B)(l - B)dYt = ¢, (B)X; + eq(B) €ty

onde X, representa a variavel exdgena no momento ¢ e r corresponde a ordem do

polindmio que representa a variavel exogena.
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4.2.2. Modelo de Vetor Autorregressivo (VAR)

Os modelos de Vetor Autorregressivo sdo um dos principais modelos estatisticos
para a analise e previsdo de séries temporais multivariadas. Estes modelos sdo baseados
no conceito de autocorrelacdo, que mede a relacdo da variavel target com ela mesma em
diferentes periodos, mas também na relagdo entre duas ou mais variaveis e de que forma

cada uma consegue explicar e prever a outra.

Assim, este tipo de modelos séo especialmente Uteis para capturar relagdes de
interdependéncia entre duas ou mais variaveis permitindo entender as relagdes dinamicas
entre multiplas varidveis ao longo do tempo. Devido a esta capacidade de
interdependéncia entre varidveis, os modelos VAR, ao contrario dos modelos
anteriormente estudados, tém como principal particularidade a utilizacdo de mais do que
uma variavel enddgena o que permite explorar os efeitos matuos e as interdependéncias
que possam existir entre as variaveis endogenas. Existem algumas condi¢des para este
tipo de modelos, sendo a principal delas a obrigatoriedade das variaveis que integram o

modelo serem estacionarias.

Os modelos VAR bivariados seguem a seguinte expressao genérica (Clarke &
Granato, 2005):

Yt = ﬂo + ﬁlYt—l + -+ ﬁth_p + alXt_l + -+ apXt_p + Et

Xe=Yo+viXema + -+ 1pXep+ Y+ + Y+ 6,

4.2.3. Vector Error Correction

O modelo Vector Error Correction trata-se de uma especificacdo do modelo VAR
anteriormente exposto, com a particularidade de ser um modelo para varidveis ndo
estaciondrias e cointegradas. Segundo Winarno (2021), o modelo VEC consiste num
modelo VAR de ordem p-1 diferenciando as variaveis que integram o modelo e um termo
de correcdo do erro derivado da ja conhecida relacdo de cointegracdo das variaveis.
(Winarno et al., 2021)

Dito isto, os modelos VEC seguem a seguinte expressao generica (Winarno et al., 2021):

Aye = af'y1 + Z?z_ll LAY + &,
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onde:

A: Operador de diferenciacdo onde Ay; = y; — V¢—1;

Ye—1: Vetor da variavel enddgena com lag de 1 periodo;

.. Vetor dos residuos;

I;: Matriz do coeficiente da variavel endogena da i-ésima variavel;
a: Vetor de ajustamento, matriz de ordem (kxr);

B: Vetor de cointegracdo (longo prazo) matriz (kxr).

4.2.4. Variaveis explicativas

Para variaveis exdgenas utilizadas nos modelos multivariados, foram selecionadas

um conjunto de variaveis com periodicidade mensal, que tendo em conta a tipologia dos

créditos estudados, faziam sentido serem utilizadas como variaveis com um elevado

poder explicativo econémico. Algumas das variaveis selecionadas apesar de parecerem

um pouco fora do &mbito, como a taxa de juro das obrigacdes do tesouro alemas ou o

valor de fecho do PSI (Bolsa de valores portuguesa), foram selecionadas uma vez que

estas varidveis tinham apresentado bons resultados de previsdo, em exercicios

semelhantes realizados na Caixa Geral de Depdsitos.

As variaveis utilizadas foram as seguintes:

Euribor_3M — Taxa Euribor a 3 meses;

Euribor_6M — Taxa Euribor a 6 meses;

Euribor_12M — Taxa Euribor a 12 meses;

Emp_Part CH — Percentagem de empréstimos a particulares para habitacao;
MEPHab — Montante de empréstimos cedidos a particulares para habitacéo;
OT_GER_10Y - Taxa de juro de obrigac6es do tesouro alemés a 10 anos;
OT_PT_10Y — Taxa de juro de obrigagdes do tesouro portuguesas a 10 anos;
PSI120 — Valor de fecho do indice PSI20;

Rac_Cred_Ven — Récio de crédito em incumprimento e crédito total concedido;
Tx_Juro_Emp_PT — Taxa de juro em empréstimos concedidos em Portugal;
Tx_Juro_Emp_EURO — Taxa de juro em empréstimos concedidos na Zona Euro;
Tx_Desemprego — Taxa de Desemprego;

Tx_Inflacao_Homo — Taxa de Inflagdo Homologa.
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Com o intuito de obter os melhores resultados, para estas variaveis foram
calculadas as suas variagdes, primeiras e segundas diferencas ordinais, bem como lags de

6, 12 e 24 meses, de forma a conseguir retirar toda a sua capacidade explicativa.

5| Testes a realizar

Os modelos de previsdo anteriormente expostos sao uma ferramenta poderosa
para uma das principais formas de tentar prever o valor de certas variaveis com exatidao.
No entanto, é importante avaliar a qualidade desses modelos e determinar se 0s mesmos
sdo adequados tendo em conta as variaveis que estdo a ser alvo de modelacdo. Uma
maneira de fazer isso € através de testes estatisticos. Neste capitulo, irdo ser expostos 0s
principais testes estatisticos a ser aplicados aos modelos univariados e multivariados para

assim garantir os melhores resultados dos mesmos.

5.1.Testes a modelos univariados

5.1.1. Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) € um dos diversos testes existentes
para raizes unitarias em séries temporais. Sendo uma versao aumentada do teste original
Dickey-Fuller, o0 mesmo foi concebido com o objetivo de ser aplicado a modelos mais
complexos de séries temporais. Especificamente, este teste é realizado de modo a verificar

a estacionariedade das séries, isto €, analisa se uma série contém ou ndo raiz unitaria.
Desta forma, a seguinte regressao é estudada:
Ye = ayi-1 t €
Onde a corresponde ao coeficiente autorregressivo da série temporal.
Este teste considera as seguintes hipoteses estatisticas:

e H,: a = 1indicando que a série é ndo estacionaria;

e H,: |a] < 1asérie é estacionaria.

A estatistica de teste é a seguinte:

Lobs =

olo
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Se  tops < terie, rejeita-se a hipotese H, e conclui-se que a série ndo contém uma raiz
unitaria. Ao passo que, se t,,s > terir , NAO Se rejeita a hipotese nula (Hy), e, portanto, €

possivel concluir que a série original € ndo estacionaria.

5.1.2. Significancia dos parametros

Ao estimar os parametros dos modelos apresentados, podem ser retiradas
conclusbes sobre a ajustabilidade do valor das comissdes no modelo estimado. Para
confirmar se efetivamente os valores das comissdes se ajustam bem ao modelo, pode ser
estudada a significancia dos parametros do modelo estimado em que caso 0s parametros

ndo sejam significativos, o0 modelo ndo tem significancia estatistica.

Desta forma sdo efetuados testes de significancia estatistica com base na seguinte

estatistica de teste:

t =—Ntm-m),

B
onde:

e 3, representa o valor do parametro estimado pelo modelo;

 op representa o desvio padréo do parametro estimado pelo modelo.
A regra de decisdo do teste é a seguinte:
e Se |t| > te-m) @ hipltese nula (H,) € rejeitada e € possivel concluir que o
pardmetro do modelo é estatisticamente significativo.
5.1.3. Teste de Ljung-Box

O teste de Ljung-Box consiste em testar a nulidade conjunta das autocorrelagdes
dos residuos estimados do modelo, até um determinado desfasamento. Este teste é

utilizado para testar a qualidade de ajustamento do modelo a série temporal em estudo.

As seguintes hipoteses sdo consideradas:
e H,: 0 modelo ajusta-se bem aos dados (0s residuos sé@o proximos de um ruido

branco);

15



e H,;: o modelo ndo se ajusta bem aos dados (0s residuos nao sao proximos de um

ruido branco).

A estatistica de teste € a representada de seguida:

Q(m) =n(n + 2 Tky %,
onde:

. Rjéaautocorrelacdo estimada da série no lag j;

e m é o numero de desfasamentos (lags) que esta a ser testado.

5.1.4. Teste Normalidade dos Residuos Shapiro-Wilk Test

Os testes de normalidade sd@o utilizados para averiguar se a distribuicdo de
probabilidade associada a um conjunto de dados pode ser aproximada pela distribuicao
Normal. O teste de Shapiro-Wilk é um dos testes de normalidade existentes que se destina
a verificar a aderéncia de uma amostra a funcdo de distribuicdo acumulada. Este teste é
utilizado quando o nimero de observacdes € inferior a 2000. Consequentemente, este é 0
teste indicado para verificar a distribuicdo dos residuos dos modelos estimados neste

projeto.
O teste considera as seguintes hipdteses:

e H,: Os dados seguem uma distribuicdo Normal;

e H;: Os dados ndo seguem uma distribuicdo Normal.
A estatistica de teste é definida por:
b2
=— —
i (xw — %)

Onde x(;) sdo os valores da amostra ordenados (x.;y € 0 menor), e a constante b €

determinada da seguinte forma:

o n/2
Z Anoiv1 X (X(n—i1) — X()) Se n é par
b= (n+i?/12
L Z Ap_ir1 X (x(n_l-ﬂ) - x(l-)) sen éimpar
i=1
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em que a,_;+1 Sa0 constantes geradas pelas médias, variancias e covariancias das
estatisticas de ordem de uma amostra de tamanho n de uma distribuicdo normal, e a; sdo

coeficientes presentes na tabela Shapiro-Wilk.

5.2.Testes a modelos multivariados

Para os modelos multivariados, uma vez que tém um nivel de complexidade
superior aos modelos univariados, para além dos testes apresentados anteriormente,
também € necessario garantir que a informacéo adicional a entrar no modelo, nédo entre
em conflito com a outra respeitando assim o0s principios de auséncia de

multicolinariedade.

5.2.1. Teste de multicolinariedade (VIF)

A multicolinariedade ocorre quando numa regressdo duas ou mais variaveis
independentes estdo correlacionadas entre si. Em particular, € um problema no ajuste do
modelo que pode causar impactos na estimativa dos parametros uma vez que ndo é
possivel distinguir entre os efeitos individuais das varidveis independentes sobre a

variavel dependente.

Um dos testes que pode detetar a existéncia de multicolinariedade é o Variance
Inflation Factor (VIF).

Os elementos da diagonal principal sdo (X'X)~'também CUteis para detetar
multicolinearidade. O j-ésimo elemento da diagonal principal (X'X)~", C;; pode ser

escrito como:
2\~ 1 .
Ci=(1-R?) ,j=1,..,p
Onde:

o R]2 e o coeficiente de determinacdo da regressdo de X; sobre as outras variaveis
explicativas;
e (;;éofator de inflagdo da variancia e outra notacdo usada é VIF;. Assim, o VIF; é

dado por:



O VIF; mede o quanto a variancia do coeficiente ﬁ’jé inflacionada pela sua

colinearidade.

Se R]2 for proximo de 1, significa que existe uma alta correlacdo entre a variavel
Xj e as restantes, entdo 1 — R} estara proximo de O (zero), e consequentemente, o VIF

assume um elevado valor. Assim, um valor superior a 10 indica que a multicolinariedade

pode estar a influenciar as estimativas de minimos quadrados.

5.2.2. Teste de Cointegracao

O teste de cointegracdo de Johansen é um teste que permite verificar se duas
varidveis tém uma relacdo de longo prazo forte, ou seja, que apesar de por vezes se
afastarem do equilibrio, existe um conjunto de forcas que funcionam de forma a manter
este equilibrio a longo prazo. Este teste em conjunto com o teste ADF iré ser utilizado de
forma a perceber qual os modelos a utilizar para as comissdes. No caso de existir
cointegracdo entre as variaveis, ira ser estimado um modelo VEC. Caso ndo exista
cointegracdo, devera ser estimado um modelo VAR em niveis ou em diferencas,
dependendo dos resultados obtidos nos testes de estacionariedade. Para mais detalhes,
veja-se, por exemplo, Walter Enders (2014, Applied Econometric Time Series, 4th
Edition, Wiley)

5.2.3. Teste de Causalidade de Granger

O teste de Causalidade de Granger foi introduzido em 1969 por Clive Granger
(Granger, 1969) onde foi verificado que a relacdo entre duas varidveis, pode ser estudada

através da decomposicdo dos mecanismos causais existentes nas variaveis.

Desta forma, ajustando-se um modelo VAR a varidvel de interesse VY,
considerando uma variavel explicativa, X, se X causa Yentdo os valores desfasados de X
devem ser significativos para explicar (ou causar a Granger) Y, para além dos valores

desfasados de Y. Considerando o seguinte modelo:

m m
Y (t) = Z BiYi—i + Z ViXe—i + &
i=1 i=1

18



Séo testadas as seguintes hipoteses:

* Hyy1=v2="=¥Vm=0;
L] Hl: 3 Yi * 0.
A regra de decisdo € a seguinte:

e A hipotese nula (H,) € rejeitada quando o p-value for inferior a 5%, portanto,

conclui-se que a variavel X causa a Granger Y.

5.3.Indicadores de Selecdo de Modelos

Depois de escolhidos os melhores modelos através da sua prestacdo nos testes
apresentados no capitulo anterior, também é necesséario verificar como € que os dados se
ajustam aos modelos testados e quais 0s modelos que tém o melhor desempenho para
prever os valores futuros das comissdes de crédito. Para tal, vamos ter em conta diferentes
indicadores de selecdo de modelos (AIC) e de avaliacdo da qualidade preditiva (Erro

Quadréatico Médio, Erro Absoluto Médio e o Erro Percentual Absoluto Médio).

5.3.1. Critério de Akaike (AIC)

O critério de informacdo Akaike (AIC) consiste em minimizar a formula que se

segue:
AIC = —-21In(8) + 2k
Onde:

e In(0) corresponde ao logaritmo da funcio de méaxima verossimilhanca dos
vetores dos parametros estimados;

e k é o numero de parametros independentes.

Deste modo, é possivel obter o nimero méaximo 6timo de desfasamentos a incluir
nos testes previamente referidos. O modelo com a estatistica AIC menor serd o que se

ajusta melhor aos dados.
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5.3.2. Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (EQM) consiste em calcular a média dos erros
quadraticos, ou seja, a média quadratica da diferenca entre os valores reais e os valores

previstos da série temporal em estudo.

A formula a ser aplicada é a seguinte:

no 2
t=1€¢

EQM =

Onde:

e ¢, representa a diferenca entre o valor observado e a sua previsao.

e n representa 0 numero de observacdes.

Devido a grandeza dos valores das comissdes a ser estudadas, muitas vezes o valor
do EQM acaba por tomar valores tdo grandes acabando por dificultar a sua interpretacao.
Para colmatar esta limitacdo podem ser usadas as medidas do Erro Absoluto Médio
(EAM) e do Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) a seguir apresentadas.

5.3.3. Erro Absoluto Médio

O Erro Absoluto Médio (EAM) consiste em calcular a média das diferencas em

valor absoluto entre os valores observados e as previsoes.

A férmula a ser aplicada é a seguinte:

Onde:

e ¢, representa a diferenca entre o valor observado e a previsao;

e nrepresenta 0 nimero de observacdes.

5.3.4. Erro Percentual Absoluto Médio

O Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) consiste em calcular a média da

percentagem de erro absoluto entre os valores observados e as suas previsoes.
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A formula a ser aplicada é a seguinte:

1 n Ietl
EPAM = —z e 100
n t=1 Yt

Onde:

e ¢, representa a diferenca entre o valor observado e a previsao;
e Y, representa o valor observado;

e n representa 0 numero de observacdes.

6 | Resultados

6.1.Estacionariedade

Retirando apenas o modelo de alisamento exponencial, todos os outros modelos
estudados teriam de garantir que a varidvel target necessita de ser estacionaria, ou seja,
ndo pode conter uma raiz unitaria. Foi utilizado o teste de Dickey-Fuller Aumentado para
testar a estacionariedade. Ao analisar a decomposi¢ao sazonal de cada uma das comissdes
(Anexo 1), foi possivel constatar que todas elas ndo apresentam uma componente sazonal
significativa. Através do teste ADF, conseguimos identificar os inteiros da diferenciacdo

simples (ou ndo sazonal) para os modelos ARIMA e ARIMAX.

A tabela seguinte apresenta os resultados dos testes ADF de estacionarizacdo das

comissoes de crédito:

Primeira Diferenca

Variavel Em Nivel Ordinaria
Com_CH Né&o Estacionaria Estacionaria
Com_CP Né&o Estacionaria Estacionaria
Com_Auto Né&o Estacionaria Estacionaria
Com_CC Né&o Estacionaria Estacionaria
Com_DL Né&o Estacionaria Estacionaria

Com_CH_Var Estacionaria

Com_CP_Var Estacionaria

Com_Auto_Var Estacionaria

Com_CC_Var Estacionaria

Com_DL_Var Néo Estacionaria Estacionaria

Tabela 2 - Resumo da Estacionariedade das comissdes de crédito
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Ao analisar a tabela, podemos verificar que, em niveis, todas as comissdes contém
uma raiz unitaria. Assim, procedeu-se a diferenciacao ordinal das mesmas, levando a que
todas as comissGes em primeiras diferencas ja se encontram estacionarias. Para as
comissdes transformadas pela taxa de variagcdo mensal, apenas a variavel das Comissoes

de Descobertos e Limites é ndo estacionaria.

6.2. Modelos Univariados

6.2.1. Alisamento Exponencial

Para os métodos de alisamento exponencial, foram utilizadas as versdes dos
métodos de Holt, Holt-Winters Aditivo e Holt-Winters Multiplicativo para prever cada

uma das séries de comissfes quer em niveis quer em variacdes mensais.

Tendo em conta os indicadores de performance e os testes a realizar apresentados
anteriormente, foram escolhidos para cada uma das comissdes, 0s modelos que
minimizaram as fungfes habituais dos erros de previsdo. Assim, foram obtidos os

seguintes resultados:

Variavel Modelo Método EAM EPAM EQM REQM
Com_CH Holt Aditivo ~ 303871,148 8,465  151113865421,487 388733,669
Com_CP Holt Aditivo ~ 247686,895 98,811  93367330001,086 305560,681
Com_Auto Holt Aditivo 38316,788 235,780  1603084381,720  40038,536
Com_CC Holt Aditivo  212640,177 9,581 68585994278,183  261889,279
Com_DL Holt Multiplicativo 60777,140 22,581 7653351832,578 87483,437
Com_CH_Var Holt Aditivo 0,091 99,362 0,012 0,112
Com_CP_Var Holt Aditivo 0,122 114,402 0,023 0,151
Com_Auto_Var Holt Aditivo 0,104 117,535 0,019 0,139
Com_CC_Var Holt Aditivo 0,078 100,417 0,010 0,101
Com_DL_Var Holt Aditivo 0,304 240,119 0,181 0,425

Tabela 3 — Melhores métodos de alisamento exponencial escolhidos para cada comissao

Analisando os resultados apresentados na tabela 2, é possivel verificar que
considerando as comissdes em nivel, 0 modelo de Holt aditivo € o que consegue obter
melhor qualidade preditiva para as séries de comissdes de crédito habitagdo, credito
pessoal, crédito automovel e cartBes de crédito. Para as comissGes de descobertos e

limites, o Holt-Winters multiplicativo é o que apresenta melhores resultados.
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Analisando desta vez as comissfes em variagdo, o0 modelo Holt Aditivo foi

novamente o que revelou maior exatiddo na previsao de todas as comissoes.

6.2.2. ARIMA

Para os modelos ARIMA, foram estimados varios modelos com diferentes
especificacbes de parametros, tanto para as comissdes em nivel como para as comissoes
em taxa de variacdo. Para a escolha dos melhores modelos, foram escolhidos aqueles que
apresentavam melhores resultados nos habituais testes de avaliacdo do diagnostico e que
revelaram melhor qualidade preditiva. Foram assim obtidos os seguintes modelos:

Variavel Target  Ordem ARIMA EAM EPAM EQM REQM AIC
Com_CH 1,1,0) 292651,746 8,156 140699349272,214 375099,119 2008,458
Com_CP 1,1,1) 56667,239 15,810 7183847085,229 84757,578 1774,693
Com_Auto 2,1,3) 4679,172 25,233 46589476,117 6825,648 1606,757
Com_CC 0,1,1) 145551,759 6,703 31847295574,692 178458,106 2032,516
Com_DL 1,1,0 72439,851 27,538 11876034513,735 108977,220 1809,720

Com_CH_Var (1,0,0) 0,083 131,490 0,011 0,105 -134,253
Com_CP_Var 3,0,2) 0,150 159,447 0,045 0,212 -83,745
Com_Auto_Var (0,0, 4) 0,112 112,162 0,032 0,179 -10,043
Com_CC_Var 0,0,1) 0,062 107,738 0,006 0,078 -72,578
Com_DL_Var 1,11 0,232 245,324 0,130 0,360 -18,456

Tabela 4 — Melhores modelos ARIMA escolhidos para cada comissao

Ao analisar a tabela 3, € possivel encontrar os melhores modelos para cada uma
das variaveis target sendo possivel analisar ndo sé os erros de previsdo, como também a
performance do modelo. Comparando os erros de previsdo dos modelos ARIMA com 0s
métodos de alisamento exponencial analisados no capitulo anterior, € possivel verificar
uma melhoria substancial de todos estes indicadores. Tomando as comissdes de crédito
automaével como exemplo o erro percentual absoluto diminuiu de 235,78% para 25,23%

refletindo assim um melhor ajuste do modelo a variavel.

Test iro-wi ignifi i
Variavel Target  Ordem ARIMA este Teste Shapiro-Wilk  Significancia dos

Ljung-Box (Residuos) Parametros
Com_CH 1,10 Passa Nao Passa Passa
Com_CP 1,1,1) Passa Né&o Passa Passa
Com_Auto 2,1,3) Passa Néo Passa Passa
Com_CC 0,1,1) Passa Nao Passa Passa
Com_DL 1,1,0) Passa Né&o Passa Passa
Com_CH_Var (1,0,0) Passa Passa Passa
Com_CP_Var 3,0,2) Passa Passa Né&o Passa
Com_Auto_Var 0,0, 4) Passa Passa Né&o Passa
Com_CC_Var 0,0,1) Passa Néo Passa Passa
Com_DL_Var (1,1,1) Passa Néo Passa Passa

Tabela 5 — Resultados dos testes realizados nos modelos ARIMA
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Analisando os resultados obtidos dos testes realizados a cada um dos modelos
selecionados apresentados na tabela 4, é possivel verificar que em todos os modelos, a
auséncia de autocorrelacéo foi garantida, bem como a significancia dos parametros onde
apenas 0s modelos selecionados para as comissdes de crédito pessoal e automdvel em
variagdo ndo passaram neste teste. Por fim, no teste Shapiro-Wilk que garante a
independéncia dos erros, ndo foram obtidos na generalidade dos modelos bons resultados

neste teste, onde apenas as comissdes de crédito habitacdo, pessoal e automadvel passaram.

6.3.Modelos Multivariados

6.3.1. ARIMAX

Para a estimacdo dos modelos ARIMAX, foram estimados modelos com
diferentes combinacgdes de variaveis exdgenas que apresentavam valores de correlacdo
elevados com a variavel target. Depois de estimados todos esses modelos com os
diferentes parametros que compdem os modelos ARIMAX, foram escolhidos os modelos
que apresentam melhores indicadores de performance e que passam no maior nimero de

testes. Foram obtidos os seguintes resultados:

Desta vez, utilizando varidveis exdgenas nos modelos, foram obtidos melhores
resultados quando comparados com o modelo univariado ARIMA. Para as comissdes em
nivel de crédito habitacdo, crédito pessoal e descobertos e limites em nivel e variacéo, o
modelo que melhor se ajustou nos trés, foi um modelo com duas varidveis exdgenas. Para
as restantes comissdes, integrar no modelo apenas uma variavel exdgena foi a forma de

obter os melhores resultados, quer analisando o erro da previsao quer analisando o AIC.

Variavel Target Ordem ARIMA Variavel Exégena EAM EPAM EQM REQM AlC
Com_CH (3.1,2 MEPHab_Var, Tx_Inflacao_Homo_Lag 6  292283,869 8,118 119379180644,695  345512,924 1840,488
Com_CP 2,1,3) MEPHab_Var, 2dif_Tx_Inflacao_Homo 62196,910 16,429 7716449211,229 87843,322 1716,660
Com_Auto (1,1,0) 2dif_MEPHab 6328,310 35,801 67598294,564 8221,818 1559,776
Com_CC (2,1, 4) Tx_Inflacao_Homo_Lag_6 174955,477 8,035 54770310292,283 234030,576 1871,945
Com_DL 0,1,1) MEPHab_Var, 2dif OT_GER_10Y 81716,673 32,033 11504162023,053 107257,457 1748,366

Com_CH_Var 0,0,1) MEPHab_Var 0,062 84,978 0,007 0,086 -149,776
Com_CP_Var (1,0,3) MEPHab_Var 0,127 128,903 0,031 0,176 -92,602
Com_Auto_Var (0,0, 4) 2dif_Tx_Inflacao_Homo 0,114 111,041 0,026 0,160 -6,958

Com_CC_Var (2,0,0) 2dif_Euribor_3M 0,111 180,514 0,024 0,156 -84,675
Com_DL._Var 0,1,2) 2dif_OT_GER_10Y, 2dif_Tx_Desemprego 0,258 199,228 0,165 0,406 -15,847

Tabela 6 — Melhores modelos ARIMAX escolhidos para cada comissao
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Analisando as variaveis exogenas escolhidas, é possivel verificar que para as
comissdes de crédito habitacdo, os montantes de empréstimos concedidos a particulares
e a taxa de inflacdo tém uma grande capacidade explicativa da variavel. De realcar
também varidveis como a taxa de desemprego, Euribor a 3 meses e a taxa de juro das

obrigacdes do tesouro alemas que revelaram um poder muito explicativo das comissoes

estudadas.
Variavel Target Ordem ARIMA Variavel Exégena Teste Ljung-Box Teste Sha}plro-Wllk Teste VIF Slgnmi:an(:la dos
(Residuos) Parametros

Com_CH 3,12 MEPHab_Var, Tx_Inflacao_Homo_Lag 6 Passa Nao Passa Passa Passa
Com_CP (2,1,3) MEPHab_Var, 2dif_Tx_Inflacao_Homo Passa Néo Passa Passa Passa
Com_Auto ,1,0) 2dif_MEPHab Passa Néo Passa N/A Passa
Com_CC 21,4 Tx_Inflacao_Homo_Lag_6 Passa Nao Passa N/A Passa
Com_DL 0, 1,1 MEPHab_Var, 2dif_ OT_GER_10Y Passa Nao Passa Passa Passa

Com_CH_Var (0,0,1) MEPHab_Var Passa Passa N/A Passa

Com_CP_Var (1,0,3) MEPHab_Var Passa Passa N/A Passa

Com_Auto_Var (0,0, 4) 2dif_Tx_Inflacao_Homo Passa Passa N/A Nao Passa

Com_CC_Var (2,0,0) 2dif_Euribor_3M Passa Passa N/A Passa

Com_DL_Var 0,1,2) 2dif_OT_GER_10Y, 2dif_Tx_Desemprego Passa Passa Passa Néo Passa

Tabela 7 - Resultados dos testes realizados nos modelos ARIMAX

Quanto aos resultados dos testes realizados nos modelos, é possivel verificar que
todos os modelos passam no teste de auséncia de autocorrelacdo. Esta situacdo também
acontece para 0s modelos com mais do que uma varidvel exdgena, sendo que 0s quatro

modelos selecionados passam no teste de auséncia de multicolinariedade.

Para o teste de Shapiro-Wilk que mede a independéncia dos residuos de cada
modelo, verificou-se que apenas os modelos selecionados para as comissdes em variacao
passam neste teste. Ou seja, todos os modelos selecionados, assim como todos os modelos
testados, ndo passam neste teste utilizando como variavel target as comissdes em nivel,
0 que nos permite concluir que a utilizacdo da variacdo consegue de certa forma eliminar

problemas de independéncia os residuos.

Por fim, quanto a significancia dos parametros do modelo, apenas dois modelos
selecionados ndo passam nos testes de significancia. Sdo estes os modelos que utilizam
como variavel target as comissdes de crédito automovel e descobertos e limites em taxa

de variacao.

6.3.2. Modelo de Vetor Autorregressivo

Para os modelos VAR, a semelhanca dos outros modelos anteriormente
estimados, foram estudadas varias combinagdes de variaveis endogenas a integrar o

modelo com as comissdes ja estaciondrias, uma vez que se trata de uma das especificacdes

25



do modelo. Apenas foram testadas variaveis enddgenas estacionarias, que ndo fossem
cointegradas com a variavel target e que passassem no teste de causalidade de Granger.
Todas as comissdes em taxa de variagdo, com excecdo das comissdes de descobertos e
limites, eram cointegradas com todas as variaveis exogenas testadas e por isso ndo foram

testadas para este modelo.

Para cada uma destas combinagdes, foram estimados modelos com 1 a 10 lags.
Por entre todos estes modelos, foram escolhidos os que apresentam melhores resultados,
tanto a nivel dos resultados dos testes, como a nivel dos indicadores de performance.

Foram obtidos os seguintes resultados:

Variavel Target Lag Variavel Endégena EAM EPAM EQM REQM AIC
1dif_Com_CH 1 2dif_Tx_Juro_Emp_EURO 333580,551 106,522 157910880732,885  397380,021 9,296
1dif_Com_CP 10 2dif_Euribor_3M 147002,568 881,990 30016261168,483 173252,016 5,343971629

1dif_Com_Auto 1 2dif_Tx_Juro_Emp_EURO 2190,577 106,462 12630587,822 3553,954 3,839311671
1dif_Com_CC 3 2dif_Euribor_6M 172415,905 101,544 45917800212,176 214284,391 9,321971053
1dif_Com_DL 2 2dif_Euribor_3M 81197,218 120,091 14913357182,784 122120,257 6,33484197

1dif_Com_DL_Var 3 Emp_Part_CH_Var 0,616856336 108,4689082 0,612793377 0,783 -5,008441803

Tabela 8 - Melhores modelos VAR escolhidos para cada comissao

Analisando os resultados € possivel verificar que na generalidade dos modelos
testados, os modelos de ordens 1, 2 e 3 foram os que melhor se ajustaram. A Unica excegao
foram as comissdes de crédito pessoal em que o modelo que apresentou melhores
resultados foi um modelo com desfasamentos de 10 periodos. Quanto as variaveis
enddgenas escolhidas, apesar de terem sido selecionadas através de um critério diferente
das variaveis exdgenas dos modelos ARIMAX, variaveis como taxa Euribor a 3 e 6
meses, taxa de juro de empréstimos na zona euro e a percentagem de empréstimos a
particulares para habitacdo continuaram a ser as que melhor serviam de impulso para as

comissoes testadas.

Variavel Target Lag Variavel Endégena Teste Sha}plro—Wllk -Teste N
(Residuos) Cointegracao

1dif_Com_CH 1 2dif_Tx Juro_Emp_EURO Né&o Passa Passa
1dif_Com_CP 10 2dif_Euribor_3M Né&o Passa Passa
1dif_Com_Auto 1 2dif_Tx Juro_Emp_EURO Né&o Passa Passa
1dif Com_CC 3 2dif_Euribor_6M Nao Passa Passa
1dif Com_DL 2 2dif_Euribor_3M Nao Passa Passa

1dif_Com_DL_Var 3 Emp_Part CH_Var Né&o Passa Passa

Tabela 9 - Resultados dos testes realizados nos modelos VAR
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Quanto aos testes realizados, foi testada a independéncia dos residuos em que
novamente, as variaveis em niveis ndo passaram neste teste. Ao contrério do que
acontecia no modelo ARIMAX, o modelo VAR utilizando como variavel target as

comissdes de descobertos e limites, ndo passou no teste de independéncia dos residuos.

6.3.3. Vector Error Correction

Por fim, para os modelos VEC todo o processo de selecdo do melhor modelo e de
testes realizados foram similares aos realizados nos modelos VAR. Desta vez,
conhecendo as especificacbes do modelo apresentadas anteriormente, foram utilizadas
varidveis enddgenas ndo estacionarias, cointegradas com as comissfes e que revelam
existéncia de relagcdes de causalidade a Granger. Foram estimados modelos de ordens 1
a 10 lags e também para os ranks de cointegracdo entre as variaveis enddgenas
significativos a 1%. Por entre todos estes modelos, foram escolhidos os que apresentam
melhores resultados, tanto a nivel dos resultados dos testes, como ao nivel dos indicadores

de performance. Foram obtidos os seguintes resultados:

., Rank ., .
Variavel Target Lag Order . ~ Variavel Endégena EAM EPAM EQM AlC
Cointegracéo

Com_CH 9 1 Euribor_3M_Lag 24 321866,050 8,598 175350247599,988  425,3889148
Com_CP 10 1 Euribor_6M 211336,325 75,297 59901920854,073 620,1315822
Com_Auto 9 1 OT_PT_10Y_Lag_12 11221,348 67,984 143550449,257 606,6594611
Com_CC 9 1 Tx_Desemprego_Lag 24 228791,237 10,325 90738616621,295 594,7059454
Com_DL 10 1 Tx_Juro_Emp_PT_Lag_24 75587,684 28,056 11510505891,566 429,0615962
Com_DL_Var 1 1 Euribor_3M 0,290746884  235,34859 0,169176258 -968,3825373

Tabela 10 - Melhores modelos VEC escolhidos para cada comissdo

Analisando os resultados obtidos é possivel verificar que o lag que melhor se
ajustou as variaveis foram os lags 9 e 10 com exce¢do do modelo para as comissdes de
descobertos e limites em variacdo em que apenas 1 desfasamento foi 0 que apresentou
melhores resultados. Quanto as variaveis enddgenas escolhidas, as taxas da Euribor foram
as variaveis que apresentaram melhores resultados para metade das comissfes testadas.
Para as restantes, variaveis como taxa de juro de emprestimos concedidos em Portugal,
taxa de desemprego e taxa de obrigacGes do tesouro portuguesas foram as melhores

variaveis.
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Rank Teste Shapiro-Wilk

Variavel Target Lag Variavel Endogena

Cointegracéo (Residuos)

Com_CH 9 1 Euribor_3M_Lag 24 Né&o Passa
Com_CP 10 1 Euribor_6M Né&o Passa
Com_Auto 9 1 OT_PT_10Y_Lag 12 N&o Passa
Com_CC 9 1 Tx_Desemprego_Lag_24 Né&o Passa
Com_DL 10 1 Tx Juro_Emp_PT_Lag 24 Né&o Passa
Com_DL_Var 1 1 Euribor_3M Né&o Passa

Tabela 11 - Resultados dos testes realizados nos modelos VEC

Quanto ao teste realizado, a tendéncia verificada nos modelos estudados
anteriormente de maior parte dos modelos ndo passar no teste de auséncia de
autocorrelacdo dos residuos mantém-se, uma vez que todos os modelos VEC testados ndo

passam no teste de Shapiro-Wilk.

6.4.Comparacao de resultados

Analisando os resultados obtidos da previsdo dos modelos estudados, foram
escolhidos entre eles os modelos que apresentavam melhores resultados quer a nivel do
erro e dentro destes, escolher o que passava na generalidade dos testes realizados para o
modelo. Assim, das dez comissdes estudadas, seis delas apresentaram os melhores
resultados nos modelos ARIMA, sendo elas as comissfes de crédito pessoal, cartdo de
crédito em nivel e variagdo. Também foi o que melhor se ajustou para as comissdes de

crédito automovel e descobertos e limites ambas em variagao.

De seguida, 0 modelo que se ajustou melhor para mais comissdes foi 0 modelo
ARIMAX, que apresentou melhores resultados para as variaveis de comissdes de crédito
habitacdo em nivel e em variagdo e crédito pessoal em variacao. Curiosamente, a variavel
de montante de empréstimos cedidos a particulares para habitacdo em varia¢do foi a que

apresentou melhores resultados nos modelos com as variaveis em variag&o.

O modelo de alisamento exponencial, apesar de menos complexo do que todos os
outros modelos estudados, apresentou os melhores resultados para as comissdes de
descobertos e limites onde ndo s6 passava em todos o0s testes como também apresenta 0s

melhores resultados de erro de previséo.
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O modelo que melhor se ajustou para as comissdes de crédito automovel foi o
modelo VAR, utilizando como variavel enddgena a segunda diferenca da taxa de juro de
empréstimos concedidos na zona euro. Este modelo ndo s6 apresentava os melhores
resultados ao nivel de minimizacdo do erro, como também passou na generalidade dos
testes realizados. Por fim, nenhuma das comissdes testadas nos modelos VEC, apresentou
melhores resultados do que em outros modelos testados anteriormente. A tabela

apresentada abaixo mostra em resumo 0s modelos escolhidos para cada uma das

comissoes:
Modelo Variavel Target Ordem ARIMA Lag  Variavel Endégena Variavel Exégena
MEPHab_Var,
ARIMAX Com_CH (3,12 N/A N/A Tx_Inflacao_ Homo_ Lag_6
ARIMA Com_CP 1 1,1) N/A N/A N/A
VAR 1dif_Com_Auto NIA 1 2dif_TxJduro_Emp E
URO
ARIMA Com_CC 0,1,1) N/A N/A N/A
Alisamento Exponencial

(Holt Multiplicativo) Com_DL N/A NIA NIA N/A
ARIMAX Com_CH_Var 0,0,1) N/A N/A MEPHab_Var
ARIMAX Com_CP_Var (1,0, 3) N/A N/A MEPHab_Var
ARIMA Com_Auto_Var (0,0, 4) N/A N/A N/A
ARIMA Com_CC_Var ,0,1) N/A N/A N/A
ARIMA Com_DL_Var 1,11 N/A N/A N/A

Tabela 12 - Modelos finais
6.5.Previsao

Para a realizacdo da previsdo para os dois anos seguintes de cada uma das
previsdes, uma vez que existem dois modelos multivariados entre os melhores modelos
encontrados para cada uma das previsdes, € necessario estimar os seguintes vinte e quatro
meses para estas varidveis. Dados 0s bons resultados obtidos para as comissdes, foi
estimado para as varidveis exdgenas do modelo, os modelos ARIMA que melhor se
ajustavam a estas variaveis. Para a varidvel “MEPHab Var” foi escolhido o modelo
ARIMA (4,1,5) para utilizar nos dois modelos ARIMAX tanto para as comissdes de

crédito habitacdo como crédito pessoal em variacéo.

Analisando a distribuicdo das previsdes dos modelos ARIMA todos eles
apresentaram resultados que acabaram por se tornar constantes ao longo dos 24 periodos
estudados. Esta situacdo € justificada pela pouca complexidade do modelo, onde em

maior parte deles existe apenas um coeficiente autorregressivo ou de médias moveis.
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Verificando-se esta situacdo e utilizando j& valores estimados para estimar valores
seguintes, acabam por tornar os valores em torno do ultimo valor observado. Assim, o
valor das comissdes de credito habitacao vai rondar os 285 535€ ao longo dos dois anos
em analise. Para as comissdes de crédito pessoal o valor ja vai rondar 0s 209 161€ e para
cartGes de crédito o valor das comissdes vai rondar os 230 000€. Para as comissdes em
variacdo dos modelos ARIMA, tanto as comissdes de crédito automovel e cartdes de
crédito estimam se manter bastante constantes ao longo do periodo em analise. O mesmo
ndo acontece com as comissdes de descobertos e limites em variacdo que ao longo do
periodo em analise, estima-se que apesar de um ligeiro decréscimo no inicio de 2023, até

ao final de 2024 o valor destas comissoes ira aumentar em 5% mensalmente.

Quanto as comissdes de crédito automdvel em nivel, 0 modelo que apresentou
melhores resultados foi 0 VAR e este estima que ao longo dos dois anos em analise, vai
existir uma reducao mensal a rondar os 680€. Ainda assim, no inicio deste periodo estima-
se que existird um periodo de grande oscilacdo deste valor, sendo que em fevereiro de
2023 estima-se uma redugdo de quase 7000€ em relagdo ao més anterior, apesar de ser

compensado no més seguinte com um aumento de cerca de 2500€.

Quanto ao modelo de alisamento exponencial este revela uma tendéncia
decrescente para as comissdes de descobertos e limites em nivel, sendo que no final do
periodo em analise, 0 modelo estima que o valor destas comissBes serd de cerca de

160 000€. Uma reducéo de 75 000€ em relag@o ao inicio do periodo em analise.

Por fim, para as comissdes em que modelos ARIMAX foram os que apresentaram
melhores resultado, comissdes de crédito habitacdo e crédito pessoal em variacéo,
verifica-se uma oscilacdo bastante mais erratica quando comparado com comissdes em
variacdo como crédito automovel e cartbes de crédito. Para o caso das comissfes de
crédito habitacdo, é possivel constatar uma tendéncia de crescimento da taxa de variacdo
mensal ao longo do periodo em analise onde se verificou uma média de crescimento
mensal de 1,9% destas comissfes. O mesmo se verificou nas comissdes de crédito pessoal
em variacdo que ao longo do periodo registou 0 mesmo movimento ascendente da taxa
de variacdo mensal, registando uma média de crescimento mensal de 1,12% durante o

periodo em anélise.
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7 | Concluséo

Tal como referido na introducdo do trabalho, a previsdo de componentes como
comissdes de crédito podem ser um fator muito importante na gestdo de uma instituicdo
financeira. Os resultados provenientes destas previsdes podem influenciar estratégias de
investimento da instituicdo financeira, onde caso se verifique que um certo tipo de crédito
concedido ndo soO traz grandes retornos de juros, mas também a nivel de comissoes,

incentivando o banco a potenciar as vendas deste tipo de crédito.

Tendo em conta a estrutura da carteira de crédito da Caixa Geral de Depositos,
onde segundo o relatério de contas do primeiro semestre de 2023, a Caixa Geral de
Depositos detinha 19% de todos os créditos concedidos em Portugal a particulares, tendo
uma posicdo de lideranca no crédito habitacdo onde 23% dos créditos habitacdo
concedidos em Portugal sdo concedidos pela Caixa Geral de Depdsitos. Devido a estes
nameros, o tratamento e andlise do valor das comissdes de créditos concedidos a
particulares acaba por ser um trabalho de enorme relevancia para o sistema financeiro

portugués, dada a grande representatividade da amostra em questéo.

Numa primeira instancia deste trabalho, foram realizados testes estacionariedade e
de cointegracdo, uma vez que se tratavam de requisitos fundamentais para a aplicacdo dos

modelos propostos, sejam eles univariados ou multivariados.

Comparando os resultados obtidos, principalmente os indicadores de performance
como o erro quadratico médio ou o erro percentual absoluto médio, foi possivel verificar
qgue em mais de metade das comissées os modelos ARIMA e ARIMAX foram os que
melhores previsdes produziram. O modelo de alisamento exponencial, apesar de ser o
menos complexo de todos os modelos estudados, foi o que apresentou melhores
resultados numa das comissdes estudadas. Comparando resultados de comissdes de
crédito automdvel, enquanto o melhor modelo de alisamento exponencial apresentava um
erro percentual absoluto médio de 235,78%, no melhor modelo ARIMA a mesma variavel
apresentou para 0 mesmo indicador 25,23% realgcando assim o maior ajuste do modelo a
varidvel. O modelo VAR, apesar da sua grande complexidade, apenas apresentou os

melhores resultados numa das variaveis estudadas.
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Né&o obstante dos resultados obtidos, a facilidade de implementacédo de modelos
como alisamento exponencial, ARIMA e ARIMAX, tornam estes modelos opg¢des mais
apeteciveis para a previsdo de qualquer tipo de componentes. A elevada complexidade
dos modelos VAR e VEC, principalmente o ultimo devido ao nimero muito elevado de
condigdes, testes e parametros do modelo como lag e rank de cointegracdo, tornam-se
pontos negativos quando comparados com modelos com menor complexidade e

capacidade de previsao semelhante.

Apesar da complexidade dos modelos multivariados, estes também oferecem
pontos positivos que 0s modelos com melhor complexidade ndo oferecem. A relagdo de
variaveis macroecondémicas com as comissdes estudadas e a medicao da causalidade entre
elas, é uma das principais vantagens dos modelos VAR comparativamente com modelos
que também integram varidveis exdgenas. O teste de causalidade de Granger acaba por
tornar a analise da interacdo entre duas varidveis muito mais sofisticada e com melhores

resultados do que a analise simples das correlagdes.

A capacidade de poder integrar no modelo varidveis que tém uma relacdo de
correlacdo de longo prazo sem que isso tenha efeitos nocivos nos resultados do modelo
sdo uma das principais vantagens que os modelos VEC tém quando comparados com 0s
restantes modelos.

Como sugestdo para futuros trabalhos nesta area, podem ser explorados
algoritmos de machine learning, como redes neurais, Random Forests ou Long Short
Term Memory (LSTM), a fim de aprimorar ainda mais a capacidade de previsdo em séries
temporais. Esses métodos podem ter uma capacidade de previsdo mais precisa, uma vez
que oferecem uma abordagem flexivel e poderosa, capaz de capturar padrdes complexos
e ndo lineares presentes nos dados. Esta abordagem inovadora promete ser uma extensdo
de grande valor para as técnicas tradicionais de modelagem de séries temporais,

enriquecendo a analise e abrindo novas perspetivas para a pesquisa futura.
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Grafico 64 - Peso das Comissdes de Crédito Concedidos a Particulares sobre o total de Comissdes Recebidas
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Crédito Habitacao

9.2.Evolucdo das comissdes de crédito para particulares
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Crédito Pessoal

Gréfico 3 — Evolucdo das comissdes de Crédito Habitacdo
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Gréfico 4 — Evolugéo das comissdes de Crédito Pessoal
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Crédito Automovel
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Grafico 5 — Evolugdo das comissdes de Crédito Automovel

€

€4 000 000,00
€3 500 000,00
€3 000 000,00
€2 500 000,00
€2 000 000,00
€1 500 000,00
€1 000 000,00

€500 000,00

70z/60/10
70z/s0/10
7z0z/10/10
1202/60/10
1202/S0/10
1202/10/10
0202/60/10
0z02/S0/10
0z0Z/10/10
6102/60/10
6102/50/10
6102/10/10
810¢/60/10
810¢/S0/10
8102/10/10
£102/60/10
£102/S0/10
LT02/T0/T0
910¢/60/10
9102/S0/10
910¢/10/10
ST0Z/60/10
ST0Z/S0/10
ST0Z/10/10

Grafico 6 — Evolucéo das comissdes de Cartdes de Crédito
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Gréfico 7 — Evolugdo das comissdes de Descobertos e Limites
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