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RESUMO

Dentro de um cenario de recessdo econdmica é razoavel existir uma preocupacao
maior com o risco de crédito. Algumas variaveis macroeconémicas, como taxa de
desemprego, taxa de juros e inflacdo, sdo apontadas como responsaveis por choques
no sistema financeiro. Esses chogques podem provocar efeitos adversos como
aumento da inadimpléncia, provisionamentos de crédito e, num caso extremo, quebra

de instituicdes financeiras.

Este trabalho contribuiu na linha da economia comportamental e do risco de crédito,
analisando uma possivel reacdo da taxa de inadimpléncia sob um efeito de variacdes
da taxa de desemprego brasileira. Os dados utilizados foram de inadimpléncia e taxa
de desemprego de pessoas fisicas de seis regides metropolitanas do Brasil.
Construimos modelos estatisticos em painel utilizando efeitos fixos. Realizamos
também uma breve andlise dos dados utilizando conceitos de séries temporais,
aplicando fun¢des de impulso resposta. E, no intuito de tornar o estudo mais robusto,
analisamos também o efeito do choque da taxa de desemprego nas variaveis de

inadimpléncia e atraso curto prazo do BACEN de forma comparativa.

Nas metodologias aplicadas, os resultados nos mostraram uma baixa significancia
estatistica ao utilizarmos a taxa de desemprego para responder a inadimpléncia. Ja

para explicar o atraso curto prazo, encontramos significancia estatistica.

Palavras-chaves: crédito, inadimpléncia, taxa de desemprego, modelo em painel,

efeitos fixos.



ABSTRACT

In a recession scenario it is reasonable to be a greater concern for the credit risk. Some
macroeconomic variables such as unemployment, interest rates and inflation, are seen
as responsible for shocks in the financial system. These shocks can cause adverse
effects such as rising defaults, provision for credit losses and, in an extreme case,

breaking financial institutions.

This work contributed in the line of behavioral economics and credit risk, analyzing a
possible reaction of default under the effect of variations of the Brazilian unemployment
rate. The data used were default and unemployment rate of individuals of six
metropolitan areas of Brazil. We build statistical models panel using fixed effects. We
also do a brief analysis of the data using concepts of time series, applying impulse
response functions. And in order to make a robust study we also analyzed the effect
of the shock of the unemployment rate in default variables and short-term delay of the

Brazilian Central Bank in a comparative way.

The results showed us a low statistical significance when we use the unemployment
rate to explain the relationship of unemployment and default. But to explain the short-

term delay of the Brazilian Central Bank, we met statistical significance.

Keywords: credit, default, unemployment, panel model, fixed effects.
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1 INTRODUCAO

Entender como os fatores macroecondmicos atingem a estabilidade do sistema
financeiro de um pais, ou como esses fatores podem impactar o risco tomado em
crédito por uma instituicdo financeira, estd em foco por pesquisadores nos ultimos
anos, principalmente quando temos a crise mundial de 2009 no histérico econémico

recente.

Uma crise econdmica pode ocorrer por alguma instabilidade no sistema econémico,
como queda na taxa de crescimento econémico ou aumento nas taxas de inflacao,
taxa de juros ou taxas de desemprego. E de extrema importancia entendermos como
esses fatores macroeconomicos impactam o sistema financeiro, para assim evitar o
encadeamento de crises de instituicbes financeiras, tendo por fim uma crise do
sistema financeiro nacional. Neste trabalho, focamos em analisar a taxa de
desemprego como fator do risco de crédito. Abaixo, apresentamos a evolucéo da taxa

de desemprego no Brasil.
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Gréfico 1 - Evolucao da taxa de desemprego no Brasil
Percentual da taxa de desemprego nas regides metropolitanas do Brasil
Fonte: BCB / IBGE

O objetivo da andlise empirica do trabalho é entender a relacdo entre a taxa de
desemprego, utilizando a varidvel macroeconémica de taxa de ocupacdo (PME -
IBGE), isto é, trabalho formal e informal. E a inadimpléncia, utilizando variaveis da
SERASA Experian, isto €, responder qual o risco de crédito que o sistema financeiro

brasileiro esta susceptivel num cenario de alta de desemprego.

Para a modelagem utilizamos os dados em painel de seis regiées metropolitanas (Belo

Horizonte, Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e Sdo Paulo) num periodo
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de janeiro de 2006 a dezembro de 2014. As variaveis escolhidas para o trabalho
representam a taxa de desemprego e inadimpléncia do consumidor pessoa fisica,
variavel explicativa e explicada respectivamente. Com as variaveis normalizadas,
aplicamos defasagens na variavel taxa de desemprego e testamos as regressoes

utilizando efeitos fixos para cada variavel de inadimpléncia explicada.

Como resultado do trabalho identificamos baixa significancia estatistica entre as
variaveis explicativas de taxa de desemprego e a taxa de inadimpléncia. Podendo ser
justificada pelo fato da inadimpléncia representar um atraso contratual mais longo
(acima de 90 dias). Isto €, até o contrato alcancar os 90 dias de atraso, o tomador
pode contar com ajuda de poupanga preventiva ou seguro desemprego para quitar
suas dividas como constatado por Engen e Gruber (2001) e Hsu et al. (2013)

respectivamente em seus trabalhos.

Outra possivel explicacdo é que a concessao do crédito no Brasil é realizada com
restricbes maiores para quem tem um perfil de baixo nivel educacional ou instabilidade
financeira. Isso faria com que a carteira de crédito brasileira tivesse em sua
composi¢cdo uma maior propor¢cdo de individuos mais propensos a estabilidade no
trabalho e menos susceptiveis a uma elevacdo na taxa de desemprego, e
consequentemente menos risco de inadimpléncia, similar as analises de Mitrakos,
Simigiannis e Tzamourani (2005) na Grécia e aos resultados dos trabalhos de Chaibi
e Ftiti (2015) e Louzis, Vouldis e Metaxas (2012).

Na sequéncia deste trabalho apresentaremos as referéncias bibliogréaficas utilizadas.
A metodologia seréa dividida em duas partes, a parte inicial explicando as variaveis
empregadas no estudo e na segunda parte apresentaremos a metodologia de
modelagem utilizada, por fim teremos os resultados e conclusdo do trabalho, como

também a bibliografia discutida ao longo dos topicos.

2 ASPECTOS INSTITUCIONAIS

Em nosso trabalho destacamos o ciclo de cobranca, devido ao papel dos restritivos
de crédito, ou também chamados apontamentos negativos de crédito, em representar
a taxa de inadimpléncia. Neste topico, faremos um breve detalhamento desse ciclo e

as etapas em que esses restritivos impactam o ciclo.
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No Brasil, uma concesséo de crédito pode ser realizada através de:

1. Instituicdes financeiras por meio de produtos rotativos (cheques especial e
cartbes de crédito) e produtos parcelados (crediarios e financiamentos) tanto
para pessoas fisicas (segmento varejo) como para pessoas juridicas
(segmento atacado).

2. Comérciollojistas por meio de carnés ou boletos de parcelamento de compra
de produtos.

3. Empresas em geral por meio de contrato de prestacéo de servicos (luz, agua,

etc.), locacao ou aquisicao de imoveis, utilizando pagamento de boletos.

Uma vez concedido o crédito, € criado o lagco contratual entre tomador e cedente, onde
0 cedente assume um risco de inadimpléncia em favor de um spread. Neste momento
do ciclo inicia a gestdo do risco, e uma vez que o contrato entra em atraso, é
necessario realizar acdes de cobranca de modo a retomar o valor em divida. Esse

fluxo de crédito € exemplificado de forma resumida na figura 1 a seguir.

Restritivos de

. Concessio | Gestao da
crédito '

Gestao do
—_riscode

\"'\.C rédito

| cobranga | | Manutengio

contrato

Figura 1 - Ciclo de crédito e cobranca
Fonte: Elaboracéo da autora

O Banco Central do Brasil (BCB) acompanha as carteiras de crédito das instituices
financeiras medindo o atraso e inadimpléncia dos contratos através da classificacéo
em faixas de atraso, de 15 a 90 dias de atraso e acima de 90 dias de atraso, nesta
ultima faixa de atraso consideramos o tomador como inadimplente. A seguir esta a
evolucdo da taxa de inadimpléncia brasileira, como também dos estados das seis

regides metropolitanas estudadas neste trabalho.
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Grafico 2 - Evolucéo da taxa de inadimpléncia no Brasil - Pessoa fisica
Fonte: BCB

Dentro do ciclo de cobranca, as instituicbes cedentes contratam servicos de
recuperacao do crédito em atraso, como cartas de comunicacéo, renegociacédo da
divida e cadastro do devedor em um banco de dados de apontamentos negativos, 0
gue restringirA o acesso deste devedor a novos contratos de crédito no sistema
financeiro. Essas a¢fes de cobranca agilizam a quitacdo ou renegociacédo do crédito

pendente.

Dentre as empresas prestadores desses servigcos de cobranca, temos a SERASA
Experian, que nos forneceu as informacdes de inadimpléncia para nossa analise
empirica. A instituicdo é responsavel dentre outros servicos, por acées de cobranca e
um banco de dados cadastral de apontamentos negativos de crédito de pessoas
fisicas e juridicas. Em nosso trabalho focamos nos apontamentos gerados por

pessoas fisicas.

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Devido a importancia de prever choques no sistema financeiro com o objetivo de
auxiliar as tomadas de decisdes por parte do governo, de instituicbes financeiras e
comerciais e visando a estabilidade do sistema, diversas analises empiricas sao
realizadas no intuito de identificar quais varidveis macroeconémicas Sao mais

significativas em prever um risco de crédito.
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A andlise empirica de Castro (2013) estuda cinco paises europeus (Grécia, Irlanda,
Portugal, Espanha e Italia), recentemente afetados por um cenario macroecondémico
desfavoravel, e o impacto de suas respectivas variaveis macroecondémicas e 0 risco
de crédito. Utilizando uma abordagem de modelagem em painel, neste trabalho &
concluido que o risco de crédito é significantemente afetado pelo cenario
macroeconémico, por exemplo, um aumento na taxa de desemprego provoca um

aumento no risco de crédito.

Chaibi e Ftiti (2015) realizaram uma analise em painel desbalanceado utilizando
metodologia GMM para dois paises europeus (Franca e Alemanha) para explicar a
inadimpléncia através de varidveis macroeconémicas. Assim como o Castro (2013),
esses autores também encontraram significAncia na variavel de taxa de desemprego,
e uma relacéo de sinal positivo esperado, isto €, um aumento na taxa de desemprego
leva a uma deterioracdo no fluxo de pagamentos dos tomadores e incapacidade de

quitar a divida.

Um ponto relevante para destacarmos é que Chaibi e Ftiti (2015) encontraram valores
maiores nos coeficientes de impacto da taxa de desemprego na Franca quando
comparados com a Alemanha. A justificativa dada no trabalho é que possivelmente
devido a Alemanha prover crédito de forma mais restritiva, isto €, para 0s
trabalhadores mais competentes e estaveis em seus empregos, hum cenario de
elevacdo da taxa de desemprego, esse grupo de trabalhadores seria menos afetado

gue os tomadores de crédito franceses.

Além de varidveis macroeconémicas, alguns estudos usam variaveis que identificam
caracteristicas das instituicbes, pois estas variaveis contribuem para identificar a
gualidade do crédito concedido pelo sistema financeiro daquele pais. Nas analises de
Louzis, Vouldis e Metaxas (2012), foi utilizado um painel com variaveis dos nove
maiores bancos gregos no periodo de 2003g1 — 200993 e inadimpléncia de trés tipos
de produtos: crédito imobiliario, crédito para empresas e crédito para o consumidor.
Aplicando a metodologia GMM, encontraram significancia na taxa de desemprego,

principalmente nos créditos para empresas e consumidores.

Para crédito imobiliario, a significancia foi menor que o crédito aos consumidores e
empresas. Essa menor significancia foi justificada pelo fato do crédito imobiliario ter

maiores restricbes na concessao, isto €, as instituicdes financeiras favorecem os
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melhores perfis de risco, como servidores publicos e trabalhadores com melhor
educacado e estabilidade, e portanto num choque de desemprego esse grupo nao
sofrera grandes impactos no seu fluxo de pagamentos a ponto de chegar em uma

inadimpléncia.

Para o caso brasileiro, temos a analise empirica realizada por Lopes (2012) que utiliza
metodologias de séries temporais para buscar a relacdo de varidveis
macroeconémicas com as taxas de endividamento das familias e inadimpléncia.
Como conclusdo do seu trabalho, encontra baixa significancia entre a séries de

desemprego e as séries de endividamento e inadimpléncia.

Temos também o estudo de Zaniboni (2013), onde também é realizado uma
abordagem de séries temporais utilizando variaveis macroeconbmicas e
inadimpléncia. As variaveis de desemprego sédo excluidas do modelo na etapa de
selecdo de variaveis, constatando baixa significancia para explicar a inadimpléncia no

sistema financeiro.

As possiveis justificativas para as baixas significancias da variavel de taxa de
desemprego explicando a inadimpléncia nos remetem a concesséo do crédito. As
instituicdes financeiras prezam por mitigar o risco de crédito utilizando ferramentas de
modelagem e politicas de crédito para tomarem decisées do perfil menos arriscado

para a concessao do crédito.

Essa estratégia de concessdo do crédito adotada pelas instituicdes financeiras
impacta diretamente o risco tomado por esta. Relacionado a esse processo de
concessao, Mitrakos, Simigiannis e Tzamourani (2005) realizaram uma analise da
concessao de crédito na Grécia, tendo como resultado a significancia do uso da
variavel individuo empregado ou ndo empregado para concessao do crédito. Além
disso, os autores utilizam de anos de estudo que uma pessoa tem, sendo que quanto
mais anos de estudo menos risco no atraso de pagamentos. Essa mesma pessoa com
mais anos de estudo também possui melhores competéncias de ter um trabalho mais

estavel e com menos chances de desemprego.

Outros estudos que justificam a baixa significancia do impacto da taxa de desemprego
na inadimpléncia é o uso do seguro desemprego. No momento que um individuo com
crédito ja tomado fica desempregado, ele aciona suas poupancas no intuito de evitar

a inadimpléncia, e a longo prazo passa a receber o seguro desemprego. Hsu, Matsa
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e Melzer (2013) trazem como resultado de sua analise empirica que o seguro
desemprego ajuda o tomador a evitar a inadimpléncia do seu contrato, evitando que

o choque do desemprego chegue ao cedente.

Temos também o estudo de Engen e Gruber (2001) que identifica uma relacdo entre
a poupanca preventiva e o seguro de desemprego nos Estados Unidos. Na concluséo
desse estudo, € indicado que os individuos fazem uma poupanga preventiva maior
guanto menor for o beneficio do seguro desemprego do governo. E outro ponto a se
destacar é o efeito de um aumento na taxa de desemprego nesta relacdo. Um
individuo com maior risco de desemprego aumenta sua popanca preventiva ao ter

uma reducdo em seu beneficio de seguro desemprego.

4 METODOLOGIA

A seguir, a metodologia empregada é apresentada. A parte inicial ird detalhar o
formato da base de dados analisada e suas respectivas variaveis. Em seguida, a

segunda parte explica os métodos estatisticos utilizados para gerar os resultados.

4.1 BASE DE DADOS E VARIAVEIS

Trabalhamos com um painel balanceado de seis regibes metropolitanas do Brasil
(Belo Horizonte, Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e S&o Paulo), a medida
de tempo é mensal, no periodo de janeiro de 2006 a dezembro de 2014. Temos ao

todo 648 observacoes.

As variaveis explicadas, representando a taxa de inadimpléncia, sdo as quantidades
de apontamentos negativos fornecidos pela SERASA Experian. Essas quantidades
foram consolidadas em uma base utilizando uma amostra de 10.000 individuos,
pessoa fisica. As quantidades de apontamentos negativos da amostra foram
capturadas por regido metropolitana num periodo de janeiro de 2006 a dezembro de
2014, com frequéncia mensal. Na nossa analise utilizamos 4 tipos de apontamentos
negativos: REFIN, PEFIN, CCF e PROTESTOS.

Os apontamentos do tipo REFIN e PEFIN sdo similares no processo de
cadastramento, e se distinguem no solicitante do cadastro. Para REFIN, o solicitante
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sdo instituicdes financeiras como bancos e financeiras. No PEFIN, os solicitantes séo

empresas em geral e de diversos segmentos como varejo, industrias e servicos.

No momento que uma das empresas ou instituicdes financeiras conveniadas envia o
CPF ou CNPJ para os servicos de cobranca (PEFIN e REFIN), respectivamente, &
realizado o cadastramento de um apontamento negativo, esse apontamento se
mantém vigente até a quitacdo da divida. O fato do CPF ou CNPJ ter um cadastro
nesse banco de dados, restringe 0 seu acesso a novos créditos, o que estimula o

tomador inadimplente a quitar suas dividas.

As empresas e instituicdes financeiras aguardam alguns dias com o contrato em
atraso, antes de enviar o CPF ou CNPJ para os bancos de dados restritivos, como
uma politica de bom relacionamento, pois ha muitas pessoas ou empresas que pagam
suas contas em atraso. E também por que cada envio tem um custo por uso do

servico.

No nosso trabalho utilizamos as quantidades de PEFIN e REFIN somente de pessoas

fisicas, CPFs.

Um emitente de cheques entra no CCF (Cadastro de emitentes de Cheques sem
Fundos) automaticamente se este tiver o cheque devolvido por algum dos motivos

discriminados abaixo:

e Motivo 12: cheque sem fundos - 22 Apresentacgéo;
e Motivo 13: conta encerrada;

e Motivo 14: prética espuria.

O Banco do Brasil é o 6rgéo responsavel pela operacionalizacdo deste cadastro. Os
cadastros realizados tém vigéncia de 5 anos, exceto quando o emitente do cheque
realiza o procedimento para retirar o nome do cadastro, comprovando 0 pagamento
deste cheque. Ao realizar o procedimento no banco que efetuou a inclusdo do
emitente no cadastro, é realizado uma verificagdo e exclusdo do cadastro num prazo

de 5 dias uteis.

Os apontamentos de PROTESTOS séo originarios da formalizacdo de uma divida,
representada por um titulo (cheque, nota promissoria, duplicata, etc.) ou documento

de divida (contratos, condominio, etc.). Essa formalizacdo é realizada através de
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servicos extrajudiciais, neste caso, servigcos de protestos de titulos prestados por

particular, por delegacéo do poder publico.

Ao solicitar um protesto na rede de servicos de protestos e titulos, o solicitante deve
pagar uma taxa e possui algumas opc¢odes para solicitacdo, como o periodo do protesto
(5 ou 10 anos) e de incluir o protesto em questéo na consulta de débitos do SERASA.
O protesto da ao solicitante o direito de ajuizar uma acdo de cobranca na justica

comum brasileira.

Para o devedor cancelar o registro do protesto, este deve quitar sua divida junto ao
credor e na posse da carta anuéncia, apresentar-se na rede de servi¢cos de protestos
e titulos. Caso o pedido seja duvidoso, o suposto devedor devera recorrer a justica

comum para sustar o protesto ou cancelar o mesmo, mediante a deciséo do juiz.

As variaveis geradas pela SERASA para esse trabalho sdo as quantidades vigentes
de cada um dos apontamentos acima detalhados para uma amostra de 10.000 CPFs,
pessoa fisica, por regido metropolitana e més/ano, de janeiro de 2006 a dezembro de
2014.

A relacéo de cidades pertencentes a determinada regido metropolitana foi capturada

do site do IBGE, na tabela 3.1 da sinopse do Censo Demografico 2010.

Cada CPF pode ter mais de um apontamento negativo cadastrado. As variaveis de

guantidade de restritivos estdo separadas no quatros tipos abaixo:

e CCF - Cadastro de Emitentes de Cheques sem Fundos

Quantidade de cheques compensados sem fundo.

e PEFIN — Restri¢cdes financeiras — empresas em geral
Quantidade de anotacdes negativas informadas pelas empresas em geral em
decorréncia de ndo pagamento de compromissos financeiros. A quantidade de
dias em atraso do contrato para negativar um CPF depende do fluxo de

cobranca de uma empresa para outra, nao é fixo.

e PROTESTOS
Quantidade de anotacbes negativas referentes a protestos de titulos,
informados pelos servigos de protestos de titulos.
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e REFIN - Restricbes financeiras — instituicdes financeiras
Quantidade de anota¢cdes negativas informadas pelas instituicbes financeiras
em decorréncia de ndo pagamento de compromissos financeiros. A quantidade
de dias em atraso do contrato para negativar um CPF depende do fluxo de

cobranca de uma instituicdo para outra, néo é fixo.

Para construir a variavel explicativa utilizamos os dados da PME — Pesquisa mensal

de emprego do IBGE.

A Pesquisa Mensal de Emprego - PME tem como objetivo
produzir indicadores mensais sobre a forca de trabalho que
permitam avaliar as flutuacdes e a tendéncia, a médio e a longo

prazos, do mercado de trabalho metropolitano. [...]

A PME é uma pesquisa domiciliar, de periodicidade mensal, que
investiga caracteristicas da populacao residente na area urbana
das regibes metropolitanas de abrangéncia, com vistas a
medicao das relacdes entre 0 mercado de trabalho e a forca de
trabalho associadas a outros aspectos socioecondémicos,
incluindo todas as atividades econdmicas e todos os segmentos
ocupacionais. (Fundacéo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica — IBGE, Série Relatdrios Metodoldgicos, 2007, p. 10)

A partir dos dados da pesquisa, criamos a variavel de taxa de ocupagdo, TX_OCUP,
sendo essa a razdo da quantidade de pessoas ocupadas pela populacdo amostral da
pesquisa. Nesta pesquisa € capturado o trabalho formal e informal brasileiro. A
pesquisa é divulgada mensalmente para seis regides metropolitanas Belo Horizonte,
Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e Sao Paulo.

4.2 ANALISE DESCRITIVA

Neste topico faremos as andlises das variaveis detalhadas no item anterior. Temos a
variavel explicativa TX_OCUP e as variaveis explicadas: CCF, PEFIN, PROTESTOS
e REFIN.
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Tabela 1 - Anélise descritiva

Variaveis

TX OCUP CCF PEFIN PROTESTOS REFIN
Observagoes 648 648 648 648 648
Média 0.519 5050 4414 493 2959
Desvio padrao 0.037 2450 926 429 570
Minimo 0.412 842 2481 134 1666
Maximo 0.587 10624 6326 2127 4046

Variaveis ndo normalizadas.
Fonte: IBGE / SERASA.

Da tabela 1, verificamos um maior desvio padrao no restritivo CCF, essa diferenca em
relacdo aos demais restritivos pode ser justificada pela reducéo do uso de cheques
dando lugar aos meios de pagamentos eletrbnicos, como os cartdes de débito e

crédito.

Também notamos uma quantidade baixa de restritivos do tipo PROTESTOS em
relacdo aos demais restritivos, esse ponto pode ser justificado pela complexidade e
custo de solicitar um protesto por parte do credor na rede de servigos extrajudiciais,

neste caso, servicos de protestos de titulos, conforme descrito no item anterior.

Na sequéncia apresentamos os gréaficos de distribuicdo dessas variaveis ao longo do
histérico em cada uma das seis regides metropolitanas. Separamos a variavel
explicativa num segundo grafico por conta da escala diferente em relacdo as demais

variaveis.

Para todos os graficos fixamos a escala de 0 a 12000 para as variaveis de restritivos,
e de 0,4 a 0,6 para a variavel TX_OCUP.

Observando os gréficos, notamos uma queda acentuada no restritivo CCF em todas

as regides metropolitanas. Como constatado anteriormente, podemos justificar esse
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comportamento, pela reducdo do uso de cheques dando lugar aos meios de
pagamentos eletronicos.

Notamos também um pico no restritivo PEFIN para a regido de Recife. Esse pico

ocorreu devido a aquisicdo de novos servigcos e juntas comerciais dessa regido
metropolitana.
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Salvador Sao Paulo
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Figura 2 - Distribuicdo das varidveis de quantidade de restritivos para cada regiao
metropolitana e taxa de ocupacdao, janeiro de 2006 a dezembro de 2014.

Variaveis ndo normalizadas.

A quantidade dos restritivos esta expressa em uma amostra de 10.000 CPFs.

Fonte: SERASA e IBGE.

Nota: dados trabalhados pela autora.

As curvas do restritivo REFIN s&o crescentes para todas as regides, indo de encontro
com o crescimento do saldo da carteira de crédito no Brasil divulgado pelo BCB, que
por consequéncia, reflete em um aumento na quantidade de contratos que vao para

atraso e aumento de cadastros de devedores no banco de dados da SERASA.

Também notamos um crescimento, dos restritivos PEFIN, o que pode ser justificado
por um aumento na concessdo de crédito pelo comércio varejista (empresas nao
indicadas como instituicdes financeiras) e consequentemente aumento do cadastros
de PEFIN no SERASA.

Mais acentuado nas regides de Belo Horizonte e Porto Alegre, notamos uma queda
na taxa de ocupacao durante o ano de 2009, possivelmente ocasionada pela crise

econdmica mundial de 2009.

4.3 MODELAGEM
Como preparacdo dos dados, normalizamos todas as variaveis transformando em

uma variavel aleatdria estandardizada da seguinte maneira:
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var— Hyar

O-V ar

Z_var=

Onde var é o valor da variavel em determinada observagéo, e o,,Sua média e

desvio padréo.

Como variaveis explicativas, utilizamos defasagens da taxa de ocupacédo como forma

de identificar possiveis defasagens no choque aos restritivos de crédito.

Na sequéncia realizamos estimacdes utilizando o modelo de efeitos fixos para dados
em painel. Essa metodologia econométrica ajuda a controlar os efeitos das variaveis
omitidas que variam entre individuos e permanecem constantes ao longo do tempo.
Para isso, supde que o intercepto varia de um individuo para outro, mas € constante
ao longo do tempo. J& os parametros resposta sdao constantes para todos os

individuos e em todos os periodos de tempo.

A metodologia aplicada seguiu como base Wooldridge (2010), para a execucao das
andlises em painel e para uso de variaveis dummies. O uso de estimadores de efeito
fixo ajudam a reduzir o viés causado por outras variaveis relevantes que foram

omitidas do modelo.

As estimacdes foram realizadas atendendo a estrutura das equacdes a seguir. Para
cada tipo de restritivo estimamos um modelo em painel utilizando variaveis dummies

para cada regido metropolitana e incluindo variaveis dummies de tempo.

7 6 102

y =c+ Z B,TX_OCUP, _+ Z VE+ z 5T, +,
=1

a=1 =1

Onde y, € o tipo de restritivo testado: CCF, PEFIN, PROTESTO e PEFIN;

c— €& a constante;

[3J.-> S&o os coeficientes das variaveis explicativas;

TX_OCUP— sao as variaveis explicativas de taxa de ocupacao (defasadas até 6
lags);

y— Sao os coeficientes das dummies das regides metropolitanas;

E — S&o as variaveis dummies (binarias) das seis regides metropolitanas;

0— S&o os coeficientes das dummies de tempo;
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T— S&o as variaveis dummies de tempo;

My — E o termo de erro da equacio.

Essa metodologia econométrica auxilia em caso de existirem variaveis nao
observadas que provavelmente afetam as regibes metropolitanas e ao longo do
tempo. Neste sentido, a inclusdo de variaveis dummies de entidades e tempo nesse

modelo, controla variaveis relevantes omitidas da regressao.

ApoOs estimarmos as regressdes com efeitos fixos na sec¢do e no tempo, testamos 0s

interceptos (teste F) para satisfazer a suposicdo do modelo de n interceptos diferentes.

5 RESULTADOS

Nas analises de correlacdo das variaveis, apresentadas na figura 3, notamos baixa
correlagcdo entre a taxa de ocupacao e cada um dos restritivos. Utilizamos defasagens
na taxa de ocupacdo para verificar possivel atraso no choque, e também sao

verificados baixos valores nas correlagoes.

0.1579

* mocup ° ! z 3 2 * xocue ° ! 2
CCF PEFIN
TX_OCUP 0.3193 TX_OCUP 0.1411
TX_OCUP(m-1) 0.3151 TX_OCUP(m-1) 0.1430
TX_OCUP(m-2) 0.3105 TX_OCUP(m-2) 0.1455
TX_OCUP(m-3) 0.3041 TX_OCUP(m-3) 0.1478
TX_OCUP(m-4) 0.2967 TX_OCUP(m-4) 0.1511
TX_OCUP(m-5) 0.2899 TX_OCUP(m-5) 0.1532
) )

TX_OCUP(m-6 0.2832 TX_OCUP(m-6
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PROTESTOS REFIN

1 0 8 1 0
TX_OCUP TX_OCUP

PROTESTOS REFIN
TX_OCUP 0.4517 TX_OCUP 0.3393
TX_OCUP(m-1) 0.4489 TX_OCUP(m-1) 0.3394
TX_OCUP(m-2) 0.4454 TX_OCUP(m-2) 0.3427
TX_OCUP(m-3) 0.4425 TX_OCUP(m-3) 0.3494
TX_OCUP(m-4) 0.4397 TX_OCUP(m-4) 0.3563
TX_OCUP(m-5) 0.4375 TX_OCUP(m-5) 0.3630
TX_OCUP(m-6) 0.4356 TX_OCUP(m-6) 0.3685

Figura 3 - Resultado das correla¢des das variaveis

Todas as variaveis estdo normalizadas.

As variaveis SERASA representam a quantidade total de restritivos cadastrados no
més de referéncia.

m-i € notacdo para representar defasagem da variavel em -i meses em relacdo ao
més de referéncia.

Nos gréficos estdo plotados somente a TX_OCUP para o mesmo més de referéncia
do restritivo e em vermelho esta a linha de tendéncia.

Na tabela 2 s&o apresentados os resultados das estimagdes, onde tivemos baixa
significancia nos coeficientes estudados. Outro ponto que podemos notar é que
aplicando o teste F nos coeficientes, em que a hipdétese nula € que todos os
coeficientes sdo conjuntamente iguais a zero, tivemos somente na estimacao do CCF
e REFIN a rejeicdo da hipGtese nula. Para os demais restritivos (PEFIN e

PROTESTOS) a hip6tese nula ndo é rejeitada indicando que os coeficientes séo

estatisticamente iguais a zero.

Replicamos as estima¢des com a variavel de taxa de ocupacéo defasada 12 meses
em relacdo a referéncia do restritivo, e 0s resultados foram semelhantes aos
apresentados, isto é, a varidvel de taxa de ocupacdo ndo mostrou significancia

estatistica ao explicar os restritivos SERASA Experian.

Também realizamos as mesmas andlises utilizando como variavel explicativa o

percentual de pessoas economicamente ocupadas em relagdo as pessoas
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economicamente ativas e tivemos um resultado similar ao da tabela 2, isto é, essa
variavel também ndo se mostrou significante ao explicar os restritivos SERASA
Experian. Os resultados das regressdes utilizando a taxa de ocupacdo em relacao as

pessoas economicamente ativas sdo apresentados no Apéndice A.

Tabela 2 - Resultado das estimativas em painel com efeitos fixos — Taxa de ocupagéo

Variaveis Estimacdes
explicativas
CCF PEFIN PROTESTOS REFIN
0.096 -0.099 0.194 -0.106
TX_OCUP (1.35) (-0.63) (1.46) (-1.01)
[0.176] [0.526] [0.144] [0.312]
0.017 0.008 0.008 -0.066
TX_OCUP(m-1) (0.18) (0.04) (0.04) (-0.49)
[0.854] [0.969] [0.964] [0.624]
0.025 0.103 -0.006 -0.037
TX_OCUP(mM-2) (0.27) (0.52) (-0.04) (-0.28)
[0.787] [0.605] [0.972] [0.783]
0.019 -0.033 0.010 -0.018
TX_OCUP(mM-3) (0.20) (-0.16) (0.06) (-0.13)
[0.838] [0.869] [0.951] [0.895]
0.043 0.038 0.038 -0.006
TX_OCUP(m-4) (0.48) (0.19) (0.23) (-0.04)
[0.632] [0.848] [0.821] [0.965]
-0.004 -0.084 0.012 0.012
TX_OCUP(mM-5) (-0.04) (-0.42) (0.07) (0.09)
[0.968] [0.677] [0.945] [0.928]
-0.043 0.142 -0.026 -0.096
TX_OCUP(m-6) (-0.60) (0.92) (-0.20) (-0.92)
[0.547] [0.360] [0.843] [0.360]
R2 0.9669 0.8456 0.8784 0.9186
Teste F coeficientes? [0.0115] [0.9557] [0.1309] [0.0003]
Teste F qummies? [0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]

Todas variaveis estdo normalizadas.

Estatisticas t em parénteses e p-value em colchetes.

2 A hipotese nula € que os coeficientes testados séo conjuntamente iguais a zero.

b A hipétese nula é que as dummies de tempo e regido metropolitana testadas sédo
conjuntamente iguais a zero.
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Alguns conceitos e entendimento dos processos institucionais podem nos ajudar a
compreender tais resultados. Como, por exemplo, a mudanca de comportamento da
populacdo no uso do produto cheque, isto €, a migracdo do uso de cheques para
cartdes de crédito, essa mudanca de comportamento pode levar os individuos a
emitirem cheques somente para valores mais altos do que se utilizaria em um cartao
de crédito, e consequentemente menos chances de nao ter fundos, uma vez que se
trata de uma operacdo mais arriscada para quem recebe o cheque, este garante a

procedéncia do mesmo mitigando o risco.
5.1 EXTENSOES

5.2 VETOR AUTOREGRESSIVO

No intuito de verificar a metodologia em painel adotada, aplicamos também uma
metodologia de séries temporais nos dados, vetor autoregressivo (VAR). Utilizamos
as fungdes de impulso resposta para detectar possiveis impactos da variavel de taxa
de ocupacéo (TX_OCUP) nos restritivos de crédito. Nos resultados desse estudo nao
conseguimos observar significAncia estatistica dos impulsos simulados. Sendo que

esse resultado vai de encontro com as analises realizadas na metodologia em painel.

Utilizamos a metodologia de funcdes impulso resposta (FIR) de acordo com Lin
(2006). Rastreamos o impacto da variavel de taxa de ocupacédo na inadimpléncia, isto
€, 0 impacto em cada um dos tipos de apontamentos negativos de crédito.

As funcgdes impulso resposta séo interpretadas sob a premissa que um sistema ao
receber um choque se mantém isolado de demais choques. Essa premissa ndo é
realista, uma vez que o0s choques estdo correlacionados. Para contornar essa

dificuldade utiliza-se o vetor de choques de forma ortogonal.

Utilizando a mesma base de dados das estimativas do modelo em painel, a aplicacéao
da metodologia se inicia na estimacgéao do vetor autoregressivo (VAR) de ordem p para
cada variavel de restritivo, CCF, PEFIN, PROTESTO e REFIN:

yt=v+A1 Yiqt- .+Apyt_p+ut



30

Em que y; é o vetor com as variaveis, para cada vetor utilizamos a variavel de restritivo
mais a variavel de desemprego TX_OCUP, e p € o lag de defasagem. Assumimos que
E(up=0e E(uu')=%.

Se a estrutura VAR estimada é estavel, conseguimos escrever o sistema VAR em

média moével (moving avarege — MA):
V=B = ) D,
i=0

I=(I-A{B-A,B-...-A,B)d(B)

em que cov(u)=Y,, ®; é asequéncia dos coeficientes de média moével sdo as funcdes
de impulso resposta (FIRs) no horizonte i. Isto &, ®y; representa a resposta da

variavel j para uma unidade de impulso da variavel k ocorrido no i-nésimo periodo.

Como ), é geralmente nao-diagonal, é impossivel impactar uma variavel fixando as
demais variaveis, algum tipo de transformacédo é necesséria, sendo a decomposicao
de Cholesky a mais popular. Para isso utilizamos a matriz E(uu'y)=)., matriz de

covariancia dos choques, e encontramos a matriz P de modo que ) =PP' e

p > P"1=Ik. O vetor de choques esta entdo ortogonalizado por P

yt= Z CD Ut
i=0
= Z q)iPP-1 Ut

i=0

= Z OP Uy

i=0
= Z CAV
i=0

em que O;=Q,P, wt=P'1 U, e E(WtW't)=|-

Para aplicarmos a metodologia utilizamos o software STATA e seguimos 0s seguintes

passos:
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1. A base de dados foi a mesma utilizada na modelagem em painel, e os dados
foram trabalhados aplicando o logaritmo para cada variavel: L_TX OCUP (taxa
de ocupacédo), L _QT_CCF (quantidade de restritivos do tipo CCF),
L_QT_PEFIN (quantidade de restritivos do tipo PEFIN), L_QT_PROT
(quantidade de restritivos do tipo PROTESTO), L_QT_REFIN (quantidade de
restritivos do tipo REFIN).

2. Para cada regido metropolitana, verificamos qual a defasagem de cada VAR
utilizando o critério de informacéo de AKAIKE (AIC);

3. Estimamos um VAR para cada regidao metropolitana e restritivo, foram 24 VARs
estimados, 6 regiées metropolitanas e 4 restritivos SERASA. Consideramos as
variaveis enddgenas ao sistema.

4. Validamos a condicdo de estabilidade de cada VAR utilizando a funcao
varstable do STATA, em que ¢€ verificado se todos os autovalores estdao dentro
do circulo unitério.

5. Criamos o arquivo IRF (do inglés impulse-response function) utilizando um
horizonte de i = 30.

6. Plotamos em graficos as fun¢des impulso resposta ortogonalizadas para cada

choque de desemprego (TX_OCUP).

Analisando o resultado das fungdes impulso resposta estimadas, para cada tipo de
restritivo (CCF, PEFIN, PROTESTO, REFIN), reforcamos nossa conclusdo do
trabalho, em que a taxa de ocupacédo nao tem um efeito estatisticamente significativo

para responder o comportamento dos restritivos SERASA.

Em cada analise, notamos um desempenho distinto entre as regides. Para
determinado tipo de restritivo, algumas regides tiveram uma resposta positiva a um
impulso positivo na taxa de ocupacao. Enquanto outras regides, para este mesmo tipo

de restritivo, tiveram uma resposta negativa da quantidade de restritivos.

Praticamente todos os resultados foram estatisticamente insignificantes, exceto a
regido metropolitana do Rio de Janeiro para o restritivo do tipo PROTESTO, o que nédo

altera nossa conclusao.

Lopes (2012) utiliza metodologias de séries de tempo e FIRs em seu trabalho, e como
resultado também encontra insignificancia estatistica ao estimar um impulso de

desemprego na variavel resposta de inadimpléncia.
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Na sequéncia apresentamos 0s resultados gerados no software estatistico STATA,

em gue os indices das regides representam as seguintes regiées metropolitanas:

e Belo Horizonte = regido 1
e Porto Alegre = regido 2

e Recife =regiao 3

¢ Rio de Janeiro =regido 4
e Salvador =regido 5

e S&o Paulo =regido 6

regiaol, L_TX_OCUP, L_QT_CCF regiao2, L_TX_OCUP, L_QT_CCF regiao3, L_TX_OCUP, L_QT_CCF
.02
0 e
\ k
-02 \ —
-04
regiao4, L_TX_OCUP, L_QT_CCF regiao5, L_TX_OCUP, L_QT_CCF regiao6, L_TX_OCUP, L_QT_CCF
.02
0 k K
-.02 \
-.04
0 10 20 0 0 10 20 0 0 10 2 30
step
95% CI — orthogonalized irf l

Graphs by irfname, impulse variable, and response variable

Figura 4 — Fun¢des Impulso resposta (restritivo CCF)
Os graficos estao dispostos por regido metropolitana, variavel de impulso (TX_OCUP)
e variavel resposta (QT_CCF).

Somente para a regido 4, Rio de Janeiro, 0 VAR estimado se mostrou estatisticamente
estavel. Mas esta andlise apresentou um resultado de baixa significancia estatistica.
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Figura 5 - Funcdes impulso resposta (restritivo PEFIN)
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Os gréficos estéo dispostos por regido metropolitana, variavel de impulso (TX_OCUP)

e variavel resposta (QT_PEFIN).

Na figura 5, para o tipo de apontamento PEFIN também notamos baixa significancia
estatistica em todas as regi6es metropolitanas estudadas.
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Figura 6 - Funcgdes impulso resposta (restritivo PROTESTO)
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Os gréficos estdo dispostos por regido metropolitana, variavel de impulso (TX_OCUP)
e variavel resposta (QT_PROT).

Na figura 6, para o tipo restritivo PROTESTO notamos baixa significancia estatistica

e comportamento distinto entre as regides metropolitanas.

regiaol, L_TX_OCUP, L_QT_REFIN regiao2, L_TX_OCUP, L_QT_REFIN regiao3, L_TX_OCUP, L_QT_REFIN
.01+

07\ —
¥ —_—
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regiao4, L_TX_OCUP, L_QT_REFIN regiao5, L_TX_OCUP, L_QT REFIN  regiao6, L_TX_OCUP, L_QT_REFIN
01+

-.01

-.02

step

95% CI orthogonalized irf ‘

Graphs by irfname, impulse variable, and response variable

Figura 7 - Func@es impulso resposta (restritivo REFIN)
Os gréficos estdo dispostos por regido metropolitana, variavel de impulso (TX_OCUP)
e variavel resposta (QT_REFIN).

Na figura 7, para o tipo restritivo REFIN notamos baixa significancia estatistica e

comportamento distinto entre as regides metropolitanas.

5.3 ANALISE DO ATRASO CURTO PRAZO

Um processo institucional que é importante citar sdo dos apontamentos negativos de
crédito PEFIN e REFIN, pois estes dependem do fluxo de cobranca de cada empresa
ou instituicdo financeira respectivamente. Essas empresas cadastram um
apontamento negativo de crédito para um CPF apds identificarem, por exemplo, um

atraso maior que 60 ou 90 dias no contrato, uma vez que existe um custo para o
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mesmo. No caso de contratos com atrasos inferiores a 60 ou 90 dias, o custo do uso
deste servico néo justifica em relacéo a divida. Nestes casos é preferivel utilizar outros

meios de cobranga, como cartas ou ligagdes da propria empresa.

Nesta analise buscamos identificar possiveis diferencas comportamentais entre o

atraso curto prazo, de 15 a 90 dias e a inadimpléncia, maior que 90 dias de atraso.

Nesse estudo utilizamos a taxa de desemprego do IBGE publicada pelo Banco Central
do Brasil como variavel explicativa. As séries de atraso curto e inadimpléncia sdo
recentes, de marco de 2011 a margo de 2015, mas j& conseguem nos ajudar a

identificar uma diferenca comportamental.

Estudamos o comportamento das variaveis: taxa de inadimpléncia, atraso maior que
90 dias e o atraso curto prazo das operacdes de crédito, de 15 a 90 dias. Como
variavel explicativa utilizamos a taxa de desemprego (razéo da quantidade de pessoas
desocupadas pela populagdo economicamente ativa), fonte: IBGE. As trés variaveis

sao publicadas no sistema de séries temporais do Banco Central do Brasil.

Nesta andlise os dados séo nivel Brasil e um histérico pequeno de 4 anos, 2011m3 a
2015m3, portanto adotamos uma metodologia simplificada, MQO - Minimos

guadrados ordinarios.
Para regressao utilizamos as equacoes:

ATRASO_15_90= B,+B,TX_DESEMP(m-0)+...+B,TX_DESEMP(m-6)
INADIMPLENCIA=B,+B, TX_DESEMP(m-0)+...+B,TX_DESEMP(m-6)

A tabela 4 a seguir, apresenta os resultados das regressfées das duas variaveis de
atraso, notamos que a regressao para explicar o atraso de 15 a 90 dias apresentou
resultados estatisticamente significativos para a variavel de taxa de desemprego,

enguanto que para a variavel de inadimpléncia ndo mostrou significancia.

Apesar da série de dados ainda ser pequena para aplicacao de metodologias de séries
temporais, o0 resultado agrega nosso estudo. Uma possivel justificativa para os
resultados € que a relacéo entre os choques de desemprego e a inadimpléncia da
carteira de crédito brasileira ficam mascarados por uma utilizacdo de poupanca

preventiva ou seguro desemprego antes que o contrato atinja os 90 dias de atraso.
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Tabela 3 - Resultado das estimativas em MQO — Taxa de desemprego - Brasil

Variaveis Regressdes
explicativas "
ATRASO DE 15 A 90 DIAS INADIMPLENCIA
0.487 0.331
TX_DESEMP (2.96) (1.58)
[0.009] [0.122]
0.113 0.003
TX _DESEMP(m-1) (0.50) (0.01)
[0.623] [0.992]
0.071 0.134
TX_DESEMP(m-2) (0.31) (0.45)
[0.762] [0.654]
0.193 0.376
TX_DESEMP(m-3) (0.81) (1.23)
[0.425] [0.226]
-0.116 -0.003
TX_DESEMP(m-4) (-0.43) (-0.01)
[0.667] [0.993]
-0.062 -0.001
TX _DESEMP(m-5) (-0.23) (-0.00)
[0.821] [0.997]
0.540 0.313
TX _DESEMP(m-6) (2.89) (1.31)
[0.007] [0.198]
R2 0.6727 0.5277
Teste F coeficientes? [0.0000] [0.0002]

Todas variaveis estdo normalizadas.

Estatisticas t em paréntesis.

p-value em colchetes.

& A hip6tese nula é que os coeficientes testados sdo conjuntamente iguais a zero.
Nessas analises o coeficiente de taxa de desemprego teve significancia ao explicar a

variavel de atraso curto, e ndo apresentou significancia ao explicar a inadimpléncia.

6 CONCLUSAO

Neste trabalho nds investigamos o comportamento do risco de crédito de quatro tipos
de indicadores de inadimpléncia, utilizando as variaveis de restritivos do SERASA.

Esses quatro tipos podem ser classificados como resultados do processo de cobranca
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de operagbes do sistema financeiro, restritivos CCF e REFIN, da cobranca de
empresas em geral (PEFIN) e PROTESTOS que sado cobrancas de pessoas fisicas

ou juridicas em cartorio.

Na revisao bibliografica trouxemos a discussao da significancia estatistica da taxa de
desemprego para prever o comportamento da carteira de crédito. Através de
metodologias diferentes e dados de paises diferentes, constatamos que alguns
estudos renomados defendem o uso da variavel de taxa de desemprego como
discriminatoria do comportamento da carteira de crédito como Castro (2013), Chaibi e
Ftiti (2015) e Louzis, Vouldis e Metaxas (2012). Enquanto outros estudos nao
encontram significAncia estatistica para a taxa de desemprego, como Fay, Hurst e
White (2000) e Elul e Subramanian (2002), e no caso brasileiro Lopes (2012) e
Zaniboni (2013).

Como resultado do nosso trabalho ndo identificamos significancia estatistica ao utilizar
a variavel de taxa de ocupacdo (conceito inversamente equivalente a taxa de
desemprego). Como possiveis cenarios para esse resultado, temos o uso do seguro
desemprego para quitar as operagcdes em atraso antes que elas sejam cadastradas
no SERASA e conceituadas como default (atraso maior que 90 dias), andlise realizada
por Hsu, Matsa e Melzer (2013) nos Estados Unidos da América. E o uso de poupanca
preventiva, que de acordo com Engen e Gruber (2001), um aumento na taxa de
desemprego faz com que os individuos aumentem sua poupancga preventiva,
mitigando o risco de caso ocorra uma demissao, 0 seguro desemprego nao consiga

guitar seus compromissos até conseguir uma nova fonte de renda.

Além disso, o uso de modelagem de perfis de risco e filtros restritivos na concesséo
das operacoes de crédito pelas empresas e instituicdes financeiras, pode reduzir o
choque da taxa de desemprego na carteira de crédito, uma vez que a concessao é
feita para individuos estatisticamente mais estaveis em seus trabalhos, como
apontado no estudo realizado na Grécia por Mitrakos, Simigiannis e Tzamourani
(2005).

Podemos destacar a contribuicdo de nosso trabalho na analise do risco de crédito no
Brasil através do uso de variaveis macroeconémicas, especificamente a taxa de

desemprego divulgada pelo IBGE e de variaveis de inadimpléncia. Como também o



38

uso de modelos em painel para avaliar a significancia e impacto dessas variaveis na

carteira de crédito.

7 APENDICE A — RAZAO ENTRE A TAXA DE OCUPACAO E POPULACAO ECONOMICAMENTE

ATIVA

Na tabela 5 abaixo, apresentamos as regressdes utilizando a variavel explicativa de
taxa de pessoas economicamente ocupadas da populacao ativa no Brasil, que € razéo
entre a quantidade de pessoas ocupadas e a populacdo economicamente ativa na
data de referéncia (IBGE).

O histérico analisado foi de janeiro de 2006 a dezembro de 2014, utilizando os dados
das seis regides metropolitanas do brasil divulgadas pelo IBGE e os dados de

restritivos da SERASA, explicados no topico de metodologia.

As equacdes utilizadas foram:

7 6 102
Y=o+ ) B,TX_OCUP_ATIV, ,+ > VE+ > 8T+,
= =1

a=1

Onde y, € o tipo de restritivo testado: CCF, PEFIN, PROTESTO e PEFIN;

c— € a constante;

Bj_> S&o os coeficientes das variaveis explicativas;

TX_OCUP_ATIV— sdo as variaveis explicativas de taxa de ocupagdo em relacao a
populacdo ativa (defasadas até 6 lags);

y— Sao os coeficientes das dummies das regides metropolitanas;

E — S&o as variaveis dummies (binarias) das seis regides metropolitanas;

0— Sa&o os coeficientes das dummies de tempo;

T— S&o as variaveis dummies de tempo;

My — E o termo de erro da equacio.

Os resultados abaixo se apresentaram similares ao reportado no tépico de resultados,

e portanto as mesmas conclusdes.
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Tabela 4 - Resultado das estimativas em painel com efeitos fixos — Taxa de ocupacéo
ativa

Variaveis explicativas Estimacdes
CCF PEFIN PROTESTOS REFIN
0.040 0.091 -0.146 -0.111
TX_OCUP_ATIV (0.70) (0.73) (-1.35) (-1.33)
[0.485] [0.467] [0.178] [0.184]
0.009 0.010 -0.065 -0.079
TX_OCUP_ATIV (m-1) (0.13) (0.07) (-0.49) (-0.78)
[0.898] [0.945] [0.769] [0.435]
0.016 0.013 -0.039 -0.036
TX_OCUP_ATIV (m-2) (0.23) (0.09) (-0.29) (-0.35)
[0.820] [0.932] [0.769] [0.727]
0.004 0.046 -0.021 -0.049
TX_OCUP_ATIV (m-3) (0.06) (0.30) (-0.16) (-0.48)
[0.952] [0.762] [0.877] [0.635]
0.014 -0.176 0.037 -0.022
TX_OCUP_ATIV (m-4) (0.20) (-1.13) (0.28) (-0.21)
[0.844] [0.257] [0.782] [0.832]
0.001 -0.063 0.004 -0.050
TX_OCUP_ATIV (m-5) (0.01) (-0.41) (0.03) (-0.48)
[0.993] [0.683] [0.978] [0.628]
0.070 -0.169 0.125 -0.007
TX_OCUP_ATIV (m-6) (1.25) (-1.39) (1.19) (-0.09)
[0.212] 0.166 [0.236] [0.928]
R2 0.9670 0.8516 0.8783 0.9217
Teste F coeficientes® [0.0068] [0.0025] [0.1483] [0.0000]
Teste F qummies? [0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]

Todas variaveis estdo normalizadas.

Estatisticas t em paréntesis e p-value em colchetes.

2 A hipbtese nula é que os coeficientes ou dummies testados sédo conjuntamente iguais
a zero.

b A hipétese nula é que as dummies de tempo e regido metropolitana testadas sdo
conjuntamente iguais a zero.
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