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RESUMO 

 

Dentro de um cenário de recessão econômica é razoável existir uma preocupação 

maior com o risco de crédito. Algumas variáveis macroeconômicas, como taxa de 

desemprego, taxa de juros e inflação, são apontadas como responsáveis por choques 

no sistema financeiro. Esses choques podem provocar efeitos adversos como 

aumento da inadimplência, provisionamentos de crédito e, num caso extremo, quebra 

de instituições financeiras. 

 Este trabalho contribuiu na linha da economia comportamental e do risco de crédito, 

analisando uma possível reação da taxa de inadimplência sob um efeito de variações 

da taxa de desemprego brasileira. Os dados utilizados foram de inadimplência e taxa 

de desemprego de pessoas físicas de seis regiões metropolitanas do Brasil.   

Construímos modelos estatísticos em painel utilizando efeitos fixos. Realizamos 

também uma breve análise dos dados utilizando conceitos de séries temporais, 

aplicando funções de impulso resposta. E, no intuito de tornar o estudo mais robusto, 

analisamos também o efeito do choque da taxa de desemprego nas variáveis de 

inadimplência e atraso curto prazo do BACEN de forma comparativa. 

Nas metodologias aplicadas, os resultados nos mostraram uma baixa significância 

estatística ao utilizarmos a taxa de desemprego para responder a inadimplência. Já 

para explicar o atraso curto prazo, encontramos significância estatística. 

Palavras-chaves: crédito, inadimplência, 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 INTRODUÇÃO 

Entender como os fatores macroeconômicos atingem a estabilidade do sistema 

financeiro de um país, ou como esses fatores podem impactar o risco tomado em 

crédito por uma instituição financeira, está em foco por pesquisadores nos últimos 

anos, principalmente quando temos a crise mundial de 2009 no histórico econômico 

recente.  

Uma crise econômica pode ocorrer por alguma instabilidade no sistema econômico, 

como queda na taxa de crescimento econômico ou aumento nas taxas de inflação, 

taxa de juros ou taxas de desemprego. É de extrema importância entendermos como 

esses fatores macroeconômicos impactam o sistema financeiro, para assim evitar o 

encadeamento de crises de instituições 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 evolução da taxa 

de desemprego no Brasil. 

 

Gráfico 1 - Evolução da taxa de desemprego no Brasil 
Percentual da taxa de desemprego nas regiões metropolitanas do Brasil 
Fonte: BCB / IBGE 
 

O objetivo da análise empírica do trabalho é entender a relação entre a taxa de 

desemprego, utilizando a variável macroeconômica de taxa de ocupação (PME - 

IBGE), isto é, trabalho formal e informal. E a inadimplência, utilizando variáveis da 

SERASA Experian, isto é, responder qual o risco de crédito que o sistema financeiro 

brasileiro está susceptível num cenário de alta de desemprego. 

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

Horizonte, Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e São Paulo) num período 
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de janeiro de 2006 a dezembro de 2014. As variáveis escolhidas para o trabalho 

representam a taxa de desemprego e inadimplência do consumidor pessoa física, 

variável explicativa e explicada respectivamente. Com as variáveis normalizadas, 

aplicamos defasagens na variável taxa de desemprego e testamos as regressões 

utilizando efeitos fixos para cada variável de inadimplência explicada.  

Como resultado do trabalho identificamos baixa significância estatística entre as 

variáveis explicativas de taxa de desemprego e a taxa de inadimplência. Podendo ser 

justificada pelo fato da inadimplência representar um atraso contratual mais longo 

(acima de 90 dias). Isto é, até o contrato alcançar os 90 dias de atraso, o tomador 

pode contar com ajuda de poupança preventiva ou seguro desemprego para quitar 

suas dívidas como constatado por Engen e Gruber (2001) e Hsu et al. (2013) 

respectivamente em seus trabalhos.  

Outra possível explicação é que a concessão do crédito no Brasil é realizada com 

restrições maiores para quem tem um perfil de baixo nível educacional ou instabilidade 

financeira. Isso faria com que a carteira de crédito brasileira tivesse em sua 

composição uma maior proporção de indivíduos mais propensos a estabilidade no 

trabalho e menos susceptíveis a uma elevação na taxa de desemprego, e 

consequentemente menos risco de inadimplência, similar às análises 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 sequência deste trabalho apresentaremos as referências bibliográficas utilizadas. 

A metodologia será dividida em duas partes, a parte inicial explicando as variáveis 

empregadas no estudo e na segunda parte apresentaremos a metodologia de 

modelagem utilizada, por fim teremos os resultados e conclusão do trabalho, como 

também a bibliografia discutida ao longo dos tópicos. 

 

2 ASPECTOS INSTITUCIONAIS 

Em nosso trabalho destacamos o ciclo de cobrança, devido ao papel dos restritivos 

de crédito, ou também chamados apontamentos negativos de crédito, em representar 

a taxa de inadimplência. Neste tópico, faremos um breve detalhamento desse ciclo e 

as etapas em que esses restritivos impactam o ciclo. 



14 
 

No Brasil, uma concessão de crédito pode ser realizada através de: 

1. Instituições financeiras por meio de produtos rotativos (cheques especial e 

cartões de crédito) e produtos parcelados (crediários e financiamentos) tanto 

para pessoas físicas (segmento varejo) como para pessoas jurídicas 

(segmento atacado).  

2. Comércio/lojistas por meio de carnês ou boletos de parcelamento de compra 

de produtos. 

3. Empresas em geral por meio de contrato de prestação de serviços (luz, água, 

etc.), locação ou aquisição de imóveis, utilizando pagamento de boletos. 

Uma vez concedido o crédito, é criado o laço contratual entre tomador e cedente, onde 

o cedente assume um risco de inadimplência em favor de um spread. Neste momento 

do ciclo inicia a gestão do risco, e uma vez que o contrato entra em atraso, é 

necessário realizar ações de cobrança de modo a retomar o valor em dívida.  Esse 

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

 
 
 

 

O Banco Central do Brasil (BCB) acompanha as carteiras de crédito das instituições 

financeiras medindo o atraso e inadimplência dos contratos através da classificação 

em faixas de atraso, de 15 a 90 dias de atraso e acima de 90 dias de atraso, nesta 

última faixa de atraso consideramos o tomador como inadimplente. A seguir está a 

evolução da taxa de inadimplência brasileira, como também dos estados das seis 

regiões metropolitanas estudadas neste trabalho. 

Figura 1 - Ciclo de crédito e cobrança 
Fonte: Elaboração da autora 

Restritivos de 

crédito 
Gestão da 

carteira 

Atraso do 

contrato 
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Gráfico 2 - Evolução da taxa de inadimplência no Brasil - Pessoa física 
Fonte: BCB 

 

Dentro do ciclo de cobrança, as instituições cedentes contratam serviços de 

recuperação do crédito em atraso, como cartas de comunicação, renegociação da 

dívida e cadastro do devedor em um banco de dados de apontamentos negativos, o 

que restringirá o acesso deste devedor a novos contratos de crédito no sistema 

financeiro. Essas ações de cobrança agilizam a quitação ou renegociação do crédito 

pendente.  

Dentre as empresas prestadores desses serviços de cobrança, temos a SERASA 

Experian, que nos forneceu as informações de inadimplência para nossa análise 

empírica. A instituição é responsável dentre outros serviços, por ações de cobrança e 

um banco de dados cadastral de apontamentos negativos de crédito de pessoas 

físicas e jurídicas. Em nosso trabalho focamos nos apontamentos gerados por 

pessoas físicas. 

 

3 REVISÃO BIBLIOGRAFICA 

Devido à importância de prever choques no sistema financeiro com o objetivo de 

auxiliar as tomadas de decisões por parte do governo, de instituições financeiras e 

comerciais e visando a estabilidade do sistema, diversas análises empíricas são 

realizadas no intuito de identificar quais variáveis macroeconômicas são mais 

significativas em prever um risco de crédito.  
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A análise empírica de Castro (2013) estuda cinco países europeus (Grécia, Irlanda, 

Portugal, Espanha e Itália), recentemente afetados por um cenário macroeconômico 

desfavorável, e o impacto de suas respectivas variáveis macroeconômicas e o risco 

de crédito. Utilizando uma abordagem de modelagem em painel, neste trabalho é 

concluído que o risco de crédito é significantemente afetado pelo cenário 

macroeconômico, por exemplo, um aumento na taxa de desemprego provoca um 

aumento no risco de crédito. 

Chaibi e Ftiti (2015) realizaram uma análise em painel desbalanceado utilizando 

metodologia GMM para dois países europeus (França e Alemanha) para explicar a 

inadimplência através de variáveis macroeconômicas. Assim como o Castro (2013), 

esses autores também encontraram significância na variável de taxa de desemprego, 

e uma relação de sinal positivo esperado, isto é, um aumento na taxa de desemprego 

leva a uma deterioração no fluxo de pagamentos dos tomadores e incapacidade de 

quitar a dívida.  

Um ponto relevante para destacarmos é que Chaibi e Ftiti (2015) encontraram valores 

maiores nos coeficientes de impacto da taxa de desemprego na França quando 

comparados com à Alemanha. A justificativa dada no trabalho é que possivelmente 

devido a Alemanha prover crédito de forma mais restritiva, isto é, para os 

trabalhadores mais competentes e estáveis em seus empregos, num cenário de 

elevação da taxa de desemprego, esse grupo de trabalhadores seria menos afetado 

que os tomadores de crédito franceses. 

Além de variáveis macroeconômicas, alguns estudos usam variáveis que identificam 

características das instituições, pois estas variáveis contribuem para identificar a 

qualidade do crédito concedido pelo sistema financeiro daquele país. Nas análises de 

Louzis, Vouldis e Metaxas (2012), foi utilizado um painel com variáveis dos nove 

maiores bancos gregos no período de 2003q1 – 2009q3 e inadimplência de três tipos 

de produtos: crédito imobiliário, crédito para empresas e crédito para o consumidor. 

Aplicando a metodologia GMM, encontraram significância na taxa de desemprego, 

principalmente nos créditos para empresas e consumidores. 

Para crédito imobiliário, a significância foi menor que o crédito aos consumidores e 

empresas. Essa menor significância foi justificada pelo fato do crédito imobiliário ter 

maiores restrições na concessão, isto é, as instituições financeiras favorecem os 
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melhores perfis de risco, como servidores públicos e trabalhadores com melhor 

educação e estabilidade, e portanto num choque de desemprego esse grupo não 

sofrerá grandes impactos no seu fluxo de pagamentos a ponto de chegar em uma 

inadimplência. 

Para o caso brasileiro, temos a análise empírica realizada por Lopes (2012) que utiliza 

metodologias de séries temporais para buscar a relação de variáveis 

macroeconômicas com as taxas de endividamento das famílias e inadimplência. 

Como conclusão do seu trabalho, encontra baixa significância entre a séries de 

desemprego e as séries de endividamento e inadimplência.  

Temos também o estudo de Zaniboni (2013), onde também é realizado uma 

abordagem de séries temporais utilizando variáveis macroeconômicas e 

inadimplência. As variáveis de desemprego são excluídas do modelo na etapa de 

seleção de variáveis, constatando baixa significância para explicar a inadimplência no 

sistema financeiro.  

As possíveis justificativas para as baixas significâncias da variável de taxa de 

desemprego explicando a inadimplência nos remetem à concessão do crédito. As 

instituições financeiras prezam por mitigar o risco de crédito utilizando ferramentas de 

modelagem e políticas de crédito para tomarem decisões do perfil menos arriscado 

para a concessão do crédito.  

Essa estratégia de concessão do crédito adotada pelas instituições financeiras 

impacta diretamente o risco tomado por esta.  Relacionado a esse processo de 

concessão, Mitrakos, Simigiannis e Tzamourani (2005) realizaram uma análise da 

concessão de crédito na Grécia, tendo como resultado a significância do uso da 

variável indivíduo empregado ou não empregado para concessão 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 competências de ter um trabalho mais 

estável e com menos chances de desemprego. 

Outros estudos que justificam a baixa significância do impacto da taxa de desemprego 

na inadimplência é o uso do seguro desemprego. No momento que um indivíduo com 

crédito já tomado fica desempregado, ele aciona suas poupanças no intuito de evitar 

a inadimplência, e a longo prazo passa a receber o seguro desemprego. Hsu, Matsa 
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e Melzer (2013) trazem como resultado de sua análise empírica que o seguro 

desemprego ajuda o tomador a evitar a inadimplência do seu contrato, evitando que 

o choque do desemprego chegue ao cedente. 

Temos também o estudo de Engen e Gruber (2001) que identifica uma relação entre 

a poupança preventiva e o seguro de desemprego nos Estados Unidos. Na conclusão 

desse estudo, é indicado que os indivíduos fazem uma poupança preventiva maior 

quanto menor for o benefício do seguro desemprego do governo. E outro ponto a se 

destacar é o efeito de um aumento na taxa de desemprego nesta relação. Um 

indivíduo com maior risco de desemprego aumenta sua popança preventiva ao ter 

uma redução em seu benefício de seguro desemprego. 

 

4 METODOLOGIA 

A seguir, a metodologia empregada é apresentada. A parte inicial irá detalhar o 

formato da base de dados analisada e suas respectivas variáveis. Em seguida, a 

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

4.1 BASE DE DADOS E VARIÁVEIS 

Trabalhamos com um painel balanceado de seis regiões metropolitanas do Brasil 

(Belo Horizonte, Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e São Paulo), a medida 

de tempo é mensal, no período de janeiro de 2006 a dezembro de 2014. Temos ao 

todo 648 observações. 

As variáveis explicadas, representando a taxa de inadimplência, são as quantidades 

de apontamentos negativos fornecidos pela SERASA Experian. Essas quantidades 

foram consolidadas em uma base utilizando uma amostra de 10.000 indivíduos, 

pessoa física. As quantidades de apontamentos negativos da amostra foram 

capturadas por região metropolitana num período de janeiro de 2006 a dezembro de 

2014, com frequência mensal. Na nossa análise utilizamos 4 tipos de apontamentos 

negativos: REFIN, PEFIN, CCF e PROTESTOS. 

Os apontamentos do tipo REFIN e PEFIN são similares no processo de 

cadastramento, e se distinguem no solicitante do cadastro. Para REFIN, o solicitante 
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são instituições financeiras como bancos e financeiras. No PEFIN, os solicitantes são 

empresas em geral e de diversos segmentos como varejo, indústrias e serviços. 

No momento que uma das empresas ou instituições financeiras conveniadas envia o 

CPF ou CNPJ para os serviços de cobrança (PEFIN e REFIN), respectivamente, é 

realizado o cadastramento de um apontamento negativo, esse apontamento se 

mantém vigente até a quitação da dívida. O fato do CPF ou CNPJ ter um cadastro 

nesse banco de dados, restringe o seu acesso a novos créditos, o que estimula o 

tomador inadimplente a quitar suas dívidas. 

As empresas e instituições financeiras aguardam alguns dias com o contrato em 

atraso, antes de enviar o CPF ou CNPJ para os bancos de dados restritivos, como 

uma política de bom relacionamento, pois há muitas pessoas ou empresas que pagam 

suas contas em atraso. E também por que cada envio tem um custo por uso do 

serviço. 

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

físicas, 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: 

 Motivo 12: cheque sem fundos - 2ª Apresentação; 

 Motivo 13: conta encerrada; 

 Motivo 14: prática espúria. 

O Banco do Brasil é o órgão responsável pela operacionalização deste cadastro. Os 

cadastros realizados têm vigência de 5 anos, exceto quando o emitente do cheque 

realiza o procedimento para retirar o nome do cadastro, comprovando o pagamento 

deste cheque. Ao realizar o procedimento no banco que efetuou a inclusão do 

emitente no cadastro, é realizado uma verificação e exclusão do cadastro num prazo 

de 5 dias úteis. 

Os apontamentos de PROTESTOS são originários da formalização de uma dívida, 

representada por um título (cheque, nota promissória, duplicata, etc.) ou documento 

de dívida (contratos, condomínio, etc.). Essa formalização é realizada através de 
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serviços extrajudiciais, neste caso, serviços de protestos de títulos prestados por 

particular, por delegação do poder público. 

Ao solicitar um protesto na rede de serviços de protestos e títulos, o solicitante deve 

pagar uma taxa e possui algumas opções para solicitação, como o período do protesto 

(5 ou 10 anos) e de incluir o protesto em questão na consulta de débitos do SERASA. 

O protesto dá ao solicitante o direito de ajuizar uma ação de cobrança na justiça 

comum brasileira. 

Para o devedor cancelar o registro do protesto, este deve quitar sua dívida junto ao 

credor e na posse da carta anuência, apresentar-se na rede de serviços de protestos 

e títulos. Caso o pedido seja duvidoso, o suposto devedor deverá recorrer à justiça 

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

As variáveis geradas pela SERASA para esse trabalho são as quantidades vigentes 

de cada um dos apontamentos acima detalhados para uma amostra de 10.000 CPFs, 

pessoa física, por região metropolitana e mês/ano, de janeiro de 2006 a dezembro de 

2014.  

A relação de cidades pertencentes a determinada região metropolitana foi capturada 

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

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

quantidade de restritivos estão separadas no quatros tipos abaixo: 

 CCF - Cadastro de Emitentes de Cheques sem Fundos 

Quantidade de cheques compensados sem fundo.  

 

 PEFIN – Restrições financeiras – empresas em geral 

Quantidade de anotações negativas informadas pelas empresas em geral em 

decorrência de não pagamento de compromissos financeiros. A quantidade de 

dias em atraso do contrato para negativar um CPF depende do fluxo de 

cobrança de uma empresa para outra, não é fixo. 

 

 PROTESTOS 

Quantidade de anotações negativas referentes a protestos de títulos, 

informados pelos serviços de protestos de títulos.  
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 REFIN - Restrições financeiras – instituições financeiras 

Quantidade de anotações negativas informadas pelas instituições financeiras 

em decorrência de não pagamento de compromissos financeiros. A quantidade 

de dias em atraso do contrato para negativar um CPF depende do fluxo de 

cobrança de uma instituição para outra, não é fixo. 

Para construir a variável 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 força de trabalho que 

permitam avaliar as flutuações e a tendência, a médio e a longo 

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

A PME é uma pesquisa domiciliar, de periodicidade mensal, que 

investiga características da população residente na área urbana 

das regiões metropolitanas de abrangência, com vistas à 

medição das relações entre o mercado de trabalho e a força de 

trabalho associadas a outros aspectos socioeconômicos, 

incluindo todas as atividades econômicas e todos os segmentos 

ocupacionais. (Fundação Instituto Brasileiro de Geografia e 

Estatística – IBGE, Série Relatórios Metodológicos, 2007, p. 10) 

A partir dos dados da pesquisa, criamos a variável de taxa de ocupação, TX_OCUP, 

sendo essa a razão da quantidade de pessoas ocupadas pela população amostral da 

pesquisa. Nesta pesquisa é capturado o trabalho formal e informal brasileiro. A 

pesquisa é divulgada mensalmente para seis regiões metropolitanas Belo Horizonte, 

Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e São Paulo. 

4.2 ANÁLISE DESCRITIVA 

Neste tópico faremos as análises das variáveis detalhadas no item anterior. Temos a 

variável explicativa TX_OCUP e as variáveis explicadas: CCF, PEFIN, PROTESTOS 

e REFIN. 
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Tabela 1 - Análise descritiva 

 Variáveis 

 TX_OCUP CCF PEFIN PROTESTOS REFIN 

Observações 648 648 648 648 648 

Média 0.519 5050 4414 493 2959 

Desvio padrão 0.037 2450 926 429 570 

Mínimo 0.412 842 2481 134 1666 

Máximo 0.587 10624 6326 2127 4046 

Variáveis não normalizadas. 
Fonte: IBGE / SERASA. 
 

Da tabela 1, verificamos um maior desvio padrão no restritivo CCF, essa diferença em 

relação aos demais restritivos pode ser justificada pela redução do uso de cheques 

dando lugar aos meios de pagamentos eletrônicos, como os cartões de débito e 

crédito.  

Também notamos uma quantidade baixa de restritivos do tipo PROTESTOS em 

relação aos demais restritivos, esse ponto pode ser justificado pela complexidade e 

custo de solicitar um protesto por parte do credor na rede de serviços extrajudiciais, 

neste caso, serviços de protestos de títulos, conforme descrito no item anterior. 

Na sequência apresentamos os gráficos de distribuição dessas variáveis ao longo do 

histórico em cada uma das seis regiões metropolitanas. Separamos a variável 

explicativa num segundo gráfico por conta da escala diferente em relação as demais 

variáveis. 

Para todos os gráficos fixamos a escala de 0 a 12000 para as variáveis de restritivos, 

e de 0,4 a 0,6 para a variável TX_OCUP. 

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

as regiões metropolitanas. Como constatado anteriormente, podemos justificar esse 
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comportamento, pela redução do uso de cheques dando lugar aos meios de 

pagamentos eletrônicos. 

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

ocorreu devido à aquisição de novos serviços e juntas comerciais dessa região 

metropolitana.  

 

Belo Horizonte 

 

Porto Alegre 

 

Recife 

 

Rio de Janeiro 
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Salvador 

 

São Paulo 

 

Figura 2 - Distribuição das variáveis de quantidade de restritivos para cada região 
metropolitana e taxa de ocupação, janeiro de 2006 a dezembro de 2014. 
Variáveis não normalizadas. 
A quantidade dos restritivos está expressa em uma amostra de 10.000 CPFs. 
Fonte: SERASA e IBGE. 
Nota: dados trabalhados pela autora. 
 

 

As curvas do restritivo REFIN são crescentes para todas as regiões, indo de encontro 

com o crescimento do saldo da carteira de crédito no Brasil divulgado pelo BCB, que 

por consequência, reflete em um aumento na quantidade de contratos que vão 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 concessão de crédito pelo comércio varejista (empresas não 

indicadas como instituições financeiras) e consequentemente aumento do cadastros 

de PEFIN no SERASA. 

Mais acentuado nas regiões de Belo Horizonte e Porto Alegre, notamos uma queda 

na taxa de ocupação durante o ano de 2009, possívelmente ocasionada pela crise 

econômica mundial de 2009. 

4.3 MODELAGEM 

Como preparação dos dados, normalizamos todas as variáveis transformando em 

uma variável aleatória estandardizada da seguinte maneira: 



25 
 

var

varvar
var_




z  

Onde var é o valor da variável em determinada observação, var e var sua média e 

desvio padrão. 

Como variáveis explicativas, utilizamos defasagens da taxa de ocupação como forma 

de identificar possíveis defasagens no choque aos restritivos de crédito. 

Na sequência realizamos estimações utilizando o modelo de efeitos fixos para dados 

em painel. Essa metodologia econométrica ajuda a controlar os efeitos das variáveis 

omitidas que variam entre indivíduos e permanecem constantes ao longo do tempo. 

Para isso, supõe que o intercepto varia de um indivíduo para outro, mas é constante 

ao longo do tempo. Já os parâmetros resposta são constantes para todos os 

indivíduos e em todos os períodos de tempo.  

A metodologia aplicada seguiu como base Wooldridge (2010), para a execução das 

análises em painel e para uso de variáveis dummies. O uso de estimadores de efeito 

fixo ajudam a reduzir o viés causado por outras variáveis relevantes que foram 

omitidas do modelo. 

As estimações foram realizadas atendendo a estrutura das equações a seguir. Para 

cada tipo de restritivo estimamos um modelo em painel utilizando variáveis dummies 

para cada região metropolitana e incluindo variáveis dummies de tempo. 

y
it
=c+ ∑ β

a
TX_OCUP

it-a

7

a=1

+ ∑ γ
j
Ej

6

j=1

+ ∑ δiTi

102

i=1

+μ
it
 

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

c→ é a constante; 

β
j
→ São os coeficientes das variáveis explicativas;  

TX_OCUP→ são as variáveis explicativas de taxa de ocupação (defasadas até 6 

lags);  

y→  São os coeficientes das dummies das regiões metropolitanas; 

E →  São as variáveis dummies (binárias) das seis regiões metropolitanas;  

δ→  São os coeficientes das dummies de tempo; 
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T→  São as variáveis dummies de tempo; 

μ
it
 → É o termo de erro da equação. 

 

Essa metodologia econométrica auxilia em caso de existirem variáveis não 

observadas que provavelmente afetam as regiões metropolitanas e ao longo do 

tempo. Neste sentido, a inclusão de variáveis dummies de entidades e tempo nesse 

modelo, controla variáveis relevantes omitidas da regressão. 

Após estimarmos as regressões com efeitos fixos na secção e no tempo, testamos os 

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

5 RESULTADOS 

Nas análises de correlação das variáveis, apresentadas na figura 3, notamos baixa 

correlação entre a taxa de ocupação e cada um dos restritivos. Utilizamos defasagens 

na taxa de ocupação para verificar possível atraso no choque, e também são 

verificados baixos valores nas correlações. 
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PROTESTOS REFIN 

 

 

 

 

Figura 3 - Resultado das correlações das variáveis 
Todas as variáveis estão normalizadas. 
As variáveis SERASA representam a quantidade total de restritivos cadastrados no 
mês de referência. 
m-i é notação para representar defasagem da variável em -i meses em relação ao 
mês de referência. 
Nos gráficos estão plotados somente a TX_OCUP para o mesmo mês de referência 
do restritivo e em vermelho está a linha de tendência. 
 
 

Na tabela 2 são apresentados os resultados das estimações, onde tivemos baixa 

significância nos coeficientes estudados. Outro ponto que podemos notar é que 

aplicando o teste F nos coeficientes, em que a hipótese nula é que todos os 

coeficientes são conjuntamente iguais a zero, tivemos somente na estimação do CCF 

e REFIN a rejeição da hipótese nula. Para os demais restritivos (PEFIN e 

PROTESTOS) a hipótese nula não é rejeitada indicando que os coeficientes são 

estatisticamente iguais a zero. 

Replicamos as estimações com a variável de taxa de ocupação defasada 12 meses 

em relação a referência do restritivo, e os resultados foram semelhantes aos 

apresentados, isto é, a variável de taxa de ocupação não mostrou significância 

estatística ao explicar os restritivos SERASA Experian. 

Também realizamos as mesmas análises utilizando como variável explicativa o 

percentual de pessoas economicamente ocupadas em relação às pessoas 
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economicamente ativas e tivemos um resultado similar ao da tabela 2, isto é, essa 

variável também não se mostrou significante ao explicar os restritivos SERASA 

Experian. Os resultados das regressões utilizando a taxa de ocupação em relação às 

pessoas economicamente ativas são apresentados no Apêndice A. 

 

Tabela 2 - Resultado das estimativas em painel com efeitos fixos – Taxa de ocupação 

Variáveis 
explicativas 

Estimações 

CCF PEFIN PROTESTOS REFIN 

TX_OCUP 
0.096 
(1.35) 
[0.176] 

-0.099 
(-0.63) 
[0.526] 

0.194 
(1.46) 
[0.144] 

-0.106 
(-1.01) 
[0.312] 

TX_OCUP(m-1) 
0.017 
(0.18) 
[0.854] 

0.008 
(0.04) 
[0.969] 

0.008 
(0.04) 
[0.964] 

-0.066 
(-0.49) 
[0.624] 

TX_OCUP(m-2) 
0.025 
(0.27) 
[0.787] 

0.103 
(0.52) 
[0.605] 

-0.006 
(-0.04) 
[0.972] 

-0.037 
(-0.28) 
[0.783] 

TX_OCUP(m-3) 
0.019 
(0.20) 
[0.838] 

-0.033 
(-0.16) 
[0.869] 

0.010 
(0.06) 
[0.951] 

-0.018 
(-0.13) 
[0.895] 

TX_OCUP(m-4) 
0.043 
(0.48) 
[0.632] 

0.038 
(0.19) 
[0.848] 

0.038 
(0.23) 
[0.821] 

-0.006 
(-0.04) 
[0.965] 

TX_OCUP(m-5) 
-0.004 
(-0.04) 
[0.968] 

-0.084 
(-0.42) 
[0.677] 

0.012 
(0.07) 
[0.945] 

0.012 
(0.09) 
[0.928] 

TX_OCUP(m-6) 
-0.043 
(-0.60) 
[0.547] 

0.142 
(0.92) 
[0.360] 

-0.026 
(-0.20) 
[0.843] 

-0.096 
(-0.92) 
[0.360] 

R2 0.9669 0.8456 0.8784 0.9186 

Teste F coeficientes
a

 [0.0115] [0.9557] [0.1305] [0.0003] 

Teste F dummies
b [0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000] 

Todas variáveis estão normalizadas. 
Estatísticas t em parênteses e p-value em colchetes. 
a A hipótese nula é que os coeficientes testados são conjuntamente iguais a zero. 
b A hipótese nula é que as dummies de tempo e região metropolitana testadas são 
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 mudança de comportamento da 

população no uso do produto cheque, isto é, a migração do uso de cheques para 

cartões de crédito, essa mudança de comportamento pode levar os indivíduos a 

emitirem cheques somente para valores mais altos do que se utilizaria em um cartão 

de crédito, e consequentemente menos chances de não ter fundos, uma vez que se 

trata de uma operação mais arriscada para quem recebe o cheque, este garante a 

procedência do mesmo mitigando o risco. 

5.1 EXTENSÕES 

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 funções de impulso resposta para detectar possíveis impactos da variável de taxa 

de ocupação (TX_OCUP) nos restritivos de crédito. Nos resultados desse estudo não 

conseguimos observar significância estatística dos impulsos simulados. Sendo que 

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

Utilizamos a metodologia de funções impulso resposta (FIR) de acordo com Lin 

(2006). Rastreamos o impacto da variável de taxa de ocupação na inadimplência, isto 

é, o impacto em cada um dos tipos de apontamentos negativos de crédito.  

As funções impulso resposta são interpretadas sob a premissa que um sistema ao 

receber um choque se mantém isolado de demais choques. Essa premissa não é 

realista, uma vez que os choques estão 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 aplicação 

da metodologia se inicia na estimação do vetor autoregressivo (VAR) de ordem p para 

cada variável de restritivo, CCF, PEFIN, PROTESTO e REFIN: 

y
t
=v+A1y

t-1
+…+Apy

t-p
+ut 
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Em que 𝑦𝑡 é o vetor com as variáveis, para cada vetor utilizamos a variável de restritivo 

mais a variável de desemprego TX_OCUP, e p é o lag de defasagem. Assumimos que 

E(ut)=0 e E(utu't)= ∑ . 

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

média móvel (moving avarege – MA): 

y
t
=Φ(B)ut = ∑ Φiut-i

∞

i=0

 

I=(I-A1B-A2B
2
-…-ApB

p
)Φ(B) 

em que cov(ut)= ∑ , Φi é a sequência dos coeficientes de média móvel são as funções 

de impulso resposta (FIRs) no horizonte i. Isto é, Φjk,i  representa a resposta da 

variável j para uma unidade de impulso da variável k ocorrido no i-nésimo período. 

Como ∑   é geralmente não-diagonal, é impossível impactar uma variável fixando as 

demais variáveis, algum tipo de transformação é necessária, sendo a decomposição 

de Cholesky a mais popular. Para isso utilizamos a matriz E(utu't)= ∑ ,  matriz de 

covariância dos choques, e encontramos a matriz P de modo que ∑ =PP'  e 

P
-1 ∑ P'

-1
=Ik. O vetor de choques está então ortogonalizado por P

-1
.  

y
t
= ∑ Φ

∞

i=0

ut-i 

= ∑ ΦiPP
-1

ut-i

∞

i=0

 

= ∑ ΘiP
-1

ut-i

∞

i=0

 

= ∑ Θiwt-i

∞

i=0

 

em que Θi=ΦiP, wt=P
-1

Ut, e E(wtw
'
t)=I. 

Para aplicarmos a metodologia utilizamos o software STATA e seguimos os 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 variável: L_TX_OCUP (taxa 

de ocupação), 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 região metropolitana, verificamos qual a defasagem de cada VAR 

utilizando o critério de informação de AKAIKE (AIC); 

3. Estimamos um VAR para cada região metropolitana e restritivo, foram 24 VARs 

estimados, 6 regiões metropolitanas e 4 restritivos SERASA. Consideramos as 

variáveis endógenas ao sistema. 

4. Validamos a condição de estabilidade de cada VAR utilizando a função 

varstable do STATA, em que é verificado se todos os autovalores estão dentro 

do círculo unitário. 

5. Criamos o arquivo IRF (do inglês impulse–response function) utilizando um 

horizonte de i = 30. 

6. Plotamos em gráficos as funções impulso resposta ortogonalizadas para cada 

choque de desemprego (TX_OCUP). 

Analisando o resultado das funções impulso resposta estimadas, para cada tipo de 

restritivo (CCF, PEFIN, PROTESTO, REFIN), reforçamos nossa conclusão do 

trabalho, em que a taxa de ocupação não tem um efeito estatisticamente significativo 

para responder o comportamento dos restritivos SERASA. 

Em cada análise, notamos um desempenho distinto entre as regiões. Para 

determinado tipo de restritivo, algumas regiões tiveram uma resposta positiva a um 

impulso positivo na taxa de ocupação. Enquanto outras regiões, para este mesmo tipo 

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

Praticamente todos os resultados foram estatisticamente insignificantes, exceto a 

região metropolitana do Rio de Janeiro para o restritivo do tipo PROTESTO, o que não 

altera nossa conclusão. 

Lopes (2012) utiliza metodologias de séries de tempo e FIRs em seu trabalho, e como 

resultado também encontra insignificância estatística ao estimar um impulso de 

desemprego na variável resposta de inadimplência. 
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Na sequência apresentamos os resultados gerados no software estatístico STATA, 

em que os índices das regiões representam as seguintes regiões metropolitanas: 

 Belo Horizonte = região 1 

 Porto Alegre = região 2 

 Recife = região 3 

 Rio de Janeiro = região 4 

 Salvador = região 5 

 São Paulo = região 6 

 

Figura 4 – Funções Impulso resposta (restritivo CCF) 
Os gráficos estão dispostos por região metropolitana, variável de impulso (TX_OCUP) 
e variável resposta (QT_CCF). 
 
Somente para a região 4, Rio de Janeiro, o VAR estimado se mostrou estatisticamente 
estável. Mas esta análise apresentou um resultado de baixa significância estatística. 
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Figura 5 - Funções impulso resposta (restritivo PEFIN) 
Os gráficos estão dispostos por região metropolitana, variável de impulso (TX_OCUP) 
e variável resposta (QT_PEFIN). 
 
Na figura 5, para o tipo de apontamento PEFIN também notamos baixa significância 
estatística em todas as regiões metropolitanas estudadas. 
 

 

Figura 6 - Funções impulso resposta (restritivo PROTESTO) 
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Os gráficos estão dispostos por região metropolitana, variável de impulso (TX_OCUP) 
e variável resposta (QT_PROT). 
 

Na figura 6, para o tipo restritivo PROTESTO notamos baixa significância estatística 

e comportamento distinto entre as regiões metropolitanas. 

 

 

Figura 7 - Funções impulso resposta (restritivo REFIN) 
Os gráficos estão dispostos por região metropolitana, variável de impulso (TX_OCUP) 
e variável resposta (QT_REFIN). 

 

Na figura 7, para o tipo restritivo REFIN notamos baixa significância estatística e 

comportamento distinto entre as regiões metropolitanas. 

5.3 ANÁLISE DO ATRASO CURTO PRAZO 

Um processo institucional que é importante citar são dos apontamentos negativos de 

crédito PEFIN e REFIN, pois estes dependem do fluxo de cobrança de cada empresa 

ou instituição financeira respectivamente. Essas empresas cadastram um 

apontamento negativo de crédito para um CPF após 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 serviço não justifica em relação a dívida. Nestes casos é preferível utilizar outros 

meios de cobrança, como cartas ou ligações da própria empresa. 

Nesta análise buscamos identificar possíveis diferenças comportamentais entre o 

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

Nesse estudo utilizamos a taxa de desemprego do IBGE publicada pelo Banco Central 

do Brasil como variável explicativa. As séries de atraso curto e inadimplência são 

recentes, de março de 2011 a março de 2015, mas já conseguem nos ajudar a 

identificar uma diferença comportamental.  

Estudamos o comportamento das variáveis: taxa de inadimplência, atraso maior que 

90 dias e o atraso curto prazo das operações de crédito, de 15 a 90 dias. Como 

variável explicativa utilizamos a taxa de desemprego (razão da quantidade de pessoas 

desocupadas pela população economicamente ativa), fonte: IBGE. As três variáveis 

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

Nesta análise os dados são nível Brasil e um histórico pequeno de 4 anos, 2011m3 a 

2015m3, portanto adotamos uma metodologia simplificada, MQO – Mínimos 

quadrados ordinários.  

Para regressão utilizamos as equações: 

ATRASO_15_90= β
0
+β

1
TX_DESEMP(m-0)+…+β

7
TX_DESEMP(m-6) 

INADIMPLÊNCIA=β
0
+β

1
TX_DESEMP(m-0)+…+β

7
TX_DESEMP(m-6)  

 

A tabela 4 a seguir, apresenta os resultados das regressões das duas variáveis de 

atraso, notamos que a regressão para explicar o atraso de 15 a 90 dias apresentou 

resultados estatisticamente significativos para a variável de taxa de desemprego, 

enquanto que para a variável de inadimplência não mostrou significância. 

Apesar da série de dados ainda ser pequena para aplicação de metodologias de séries 

temporais, o resultado agrega nosso estudo. Uma possível justificativa para os 

resultados é que a relação entre os choques de desemprego e a inadimplência da 

carteira de crédito brasileira ficam mascarados por uma utilização de poupança 

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 

Variáveis 
explicativas 

Regressões 

ATRASO DE 15 A 90 DIAS INADIMPLÊNCIA 

TX_DESEMP 
0.487 
(2.96) 
[0.005] 

0.331 
(1.58) 
[0.122] 

TX_DESEMP(m-1) 
0.113 
(0.50) 
[0.623] 

0.003 
(0.01) 
[0.992] 

TX_DESEMP(m-2) 
0.071 
(0.31) 
[0.762] 

0.134 
(0.45) 
[0.654] 

TX_DESEMP(m-3) 
0.193 
(0.81) 
[0.425] 

0.376 
(1.23) 
[0.226] 

TX_DESEMP(m-4) 
-0.116 
(-0.43) 
[0.667] 

-0.003 
(-0.01) 
[0.993] 

TX_DESEMP(m-5) 
-0.062 
(-0.23) 
[0.821] 

-0.001 
(-0.00) 
[0.997] 

TX_DESEMP(m-6) 
0.540 
(2.89) 
[0.007] 

0.313 
(1.31) 
[0.198] 

R2 0.6727 0.5277 

Teste F coeficientes
a

 [0.0000] [0.0002] 

Todas variáveis estão normalizadas. 
Estatísticas t em parêntesis. 
p-value em colchetes. 
a A hipótese nula é que os coeficientes testados são conjuntamente iguais a zero. 
 
Nessas análises o coeficiente de taxa de desemprego teve significância ao explicar a 

variável de atraso curto, e não apresentou significância ao explicar a inadimplência. 

 

6 CONCLUSÃO 

Neste trabalho nós investigamos o comportamento do risco de crédito de quatro tipos 

de indicadores de inadimplência, utilizando as variáveis de restritivos do SERASA. 

Esses quatro tipos podem ser classificados como resultados do processo de cobrança 
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de operações do sistema financeiro, restritivos CCF e REFIN, da cobrança de 

empresas em geral (PEFIN) e PROTESTOS que são cobranças de pessoas físicas 

ou jurídicas em cartório. 

Na revisão bibliográfica trouxemos a discussão da significância estatística da taxa de 

desemprego para prever o comportamento da carteira de crédito. Através de 

metodologias diferentes e dados de países diferentes, constatamos que alguns 

estudos renomados defendem o uso da variável de taxa de desemprego como 

discriminatória do comportamento da carteira de crédito como Castro (2013), Chaibi e 

Ftiti (2015) e Louzis, Vouldis e Metaxas (2012). Enquanto outros estudos não 

encontram significância estatística 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 não identificamos significância estatística ao utilizar 

a variável de taxa de ocupação (conceito inversamente equivalente a taxa de 

desemprego). Como possíveis cenários para esse resultado, temos o uso do seguro 

desemprego para quitar as operações em atraso antes que elas sejam cadastradas 

no SERASA e conceituadas como default (atraso maior que 90 dias), análise realizada 

por Hsu, Matsa e Melzer (2013) nos Estados Unidos da América. E o uso de poupança 

preventiva, que de acordo com Engen e Gruber (2001), um aumento na taxa de 

desemprego faz com que os indivíduos aumentem sua poupança preventiva, 

mitigando o risco de caso ocorra uma demissão, o seguro desemprego não consiga 

quitar seus compromissos até conseguir uma nova fonte de renda.  

Além disso, o uso de modelagem de perfis de risco e filtros restritivos na concessão 

das operações de crédito pelas empresas e instituições financeiras, pode reduzir o 

choque da taxa de desemprego na carteira de crédito, uma vez que a concessão é 

feita para indivíduos estatisticamente mais estáveis em seus trabalhos, como 

apontado no estudo realizado na Grécia por Mitrakos, Simigiannis e Tzamourani 

(2005). 

Podemos destacar a contribuição de nosso trabalho na análise do risco de crédito no 

Brasil através do uso de variáveis macroeconômicas, especificamente a taxa de 

desemprego divulgada pelo IBGE e de variáveis de inadimplência. Como também o 
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uso de modelos em painel para avaliar a significância e impacto dessas variáveis na 

carteira de crédito. 

 

7 APÊNDICE A – RAZÃO ENTRE A TAXA DE OCUPAÇÃO E POPULAÇÃO ECONOMICAMENTE 

ATIVA 

Na tabela 5 abaixo, apresentamos as regressões utilizando a variável explicativa de 

taxa de pessoas economicamente ocupadas da população ativa no Brasil, que é razão 

entre a quantidade de pessoas ocupadas e a população economicamente ativa na 

data de referência (IBGE).   

O histórico analisado foi de janeiro de 2006 a dezembro de 2014, utilizando os dados 

das seis regiões metropolitanas do brasil divulgadas pelo IBGE e os dados de 

restritivos da SERASA, explicados no tópico de metodologia. 

As equações utilizadas foram: 

y
it
=c+ ∑ β

a
TX_OCUP_ATIV

it-a

7

a=1

+ ∑ γ
j
Ej

6

j=1

+ ∑ δiTi

102

i=1

+μ
it
 

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

c→ é a constante; 

β
j
→ São os coeficientes das variáveis explicativas;  

TX_OCUP_ATIV→ são as variáveis explicativas de taxa de ocupação em relação a 

população ativa (defasadas até 6 lags);  

y→  São os coeficientes das dummies das regiões metropolitanas; 

E →  São as variáveis dummies (binárias) das seis regiões metropolitanas;  

δ→  São os coeficientes das dummies de tempo; 

T→  São as variáveis dummies de tempo; 

μ
it
 → É o termo de erro da equação. 

 

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

e portanto as mesmas conclusões. 
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Tabela 4 - Resultado das estimativas em painel com efeitos fixos – Taxa de ocupação 
ativa 

Variáveis explicativas Estimações 

CCF PEFIN PROTESTOS REFIN 

TX_OCUP_ATIV 
0.040 
(0.70) 
[0.485] 

0.091 
(0.73) 
[0.467] 

-0.146 
(-1.35) 
[0.178] 

-0.111 
(-1.33) 
[0.184] 

TX_OCUP_ATIV (m-1) 
0.009 
(0.13) 
[0.898] 

0.010 
(0.07) 
[0.945] 

-0.065 
(-0.49) 
[0.769] 

-0.079 
(-0.78) 
[0.435] 

TX_OCUP_ATIV (m-2) 
0.016 
(0.23) 
[0.820] 

0.013 
(0.09) 
[0.932] 

-0.039 
(-0.29) 
[0.769] 

-0.036 
(-0.35) 
[0.727] 

TX_OCUP_ATIV (m-3) 
0.004 
(0.06) 
[0.952] 

0.046 
(0.30) 
[0.762] 

-0.021 
(-0.16) 
[0.877] 

-0.049 
(-0.48) 
[0.635] 

TX_OCUP_ATIV (m-4) 
0.014 
(0.20) 
[0.844] 

-0.176 
(-1.13) 
[0.257] 

0.037 
(0.28) 
[0.782] 

-0.022 
(-0.21) 
[0.832] 

TX_OCUP_ATIV (m-5) 
0.001 
(0.01) 
[0.993] 

-0.063 
(-0.41) 
[0.683] 

0.004 
(0.03) 
[0.978] 

-0.050 
(-0.48) 
[0.628] 

TX_OCUP_ATIV (m-6) 
0.070 
(1.25) 
[0.212] 

-0.169 
(-1.39) 
0.166 

0.125 
(1.19) 
[0.236] 

-0.007 
(-0.09) 
[0.928] 

R2 0.9670 0.8516 0.8783 0.9217 

Teste F coeficientes
a

 [0.0068] [0.0025] [0.1483] [0.0000] 

Teste F dummies
b [0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000] 

Todas variáveis estão normalizadas. 
Estatísticas t em parêntesis e p-value em colchetes. 
a A hipótese nula é que os coeficientes ou dummies testados são conjuntamente iguais 
a zero. 
b A hipótese nula é que as dummies de tempo e região metropolitana testadas são 
conjuntamente iguais a zero. 
 

  



40 
 

REFERÊNCIAS 

CASTRO, Vítor. Macroeconomic determinants of the credit risk in the banking system: 

The case of the GIPSI. Economic Modelling, v. 31, p. 672-683, 2013. 

CHAIBI, Hasna; FTITI, Zied. Credit risk determinants: Evidence from a cross-country 

study. Research in International Business and Finance, v. 33, p. 1-16, 2015. 

ELUL, Ronel; SUBRAMANIAN, Narayanan. Forum-shopping and personal 

bankruptcy. Journal of Financial Services Research, v. 21, n. 3, p. 233-255, 2002. 

ENGEN, Eric M.; GRUBER, Jonathan. Unemployment insurance and precautionary 

saving. Journal of Monetary Economics v.47, p. 545–579, 2001. 

FAY, Scott; HURST, Erik; WHITE, Michelle J. The household bankruptcy decision. 

American Economic Review, p. 706-718, 2002. 

HSU, Joanne W.; MATSA, David A.; MELZER, Brian T. Positive externalities of social 

insurance: Unemployment insurance and consumer credit. National Bureau of 

Economic Research, 2014. 

Fundação Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística – IBGE, Série Relatórios 

Metodológicos, 2007. Disponível em: 

<http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/indicadores/trabalhoerendimento/pme_nova

/> Acesso em: 10/08/2014. 

LIN, Jin-Lung; Teaching Notes on Impulse Response Function and Structural VAR. 

Institute of Economics, Academia Sinica; Department of Economics, National 

Chengchi University, 2006. 



41 
 

LOPES, Geovane de Oliveira. Endividamento das famílias brasileiras no sistema 

financeiro nacional: o impacto de indicadores macroeconômicos. Universidade de 

Brasília, departamento de Economia, 2012. 

LOUZIS, Dimitrios P.; VOULDIS, Angelos T.; METAXAS, Vasilios L. Macroeconomic 

and bank-specific determinants of non-performing loans in Greece: A comparative 

study of mortgage, business and consumer loan portfolios. Journal of Banking & 

Finance, v. 36, n. 4, p. 1012-1027, 2012. 

MITRAKOS, Theodore M.; SIMIGIANNIS, Georgios Th; TZAMOURANI, Panagiota G. 

Indebtedness of Greek households: evidence from a survey. Economic Bulletin, n. 25, 

p. 13-35, 2005. 

Statacorp LP. (2013). Stata Time Series Reference Manual (Version 13). Lakeway 

Drive, College Station, Texas: Stata Press. 

WOOLDRIDGE, Jeffrey M. Econometric analysis of cross section and panel data. MIT 

press, 2010. 

ZANIBONI, Natália Cordeiro. A inadimplência do sistema financeiro no Brasil 

explicada por meio de fatores macroeconômicos. 2013. Tese de Doutorado. 

Universidade de São Paulo. 


