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Modelagem da proporc¢ao de inadimplentes entre tomadores de empréstimo no
Banco do Povo de Goiés utilizando Regressao Beta

Resumo

O microcrédito é uma ferramenta importante para viabilizar o acesso de
microempreendedores de baixa renda ao mercado de crédito. O presente trabalho teve
por objetivo modelar a proporcdo mensal de inadimplentes entre os tomadores de
empréstimos do Banco do Povo de Goiés. Para tal, utilizamos regressdo beta, uma vez
que a variavel dependente assume valores dentro do intervalo (0,1). Dispusemos de
dados de um periodo de 70 meses referentes a inadimpléncia, sexo, empregos gerados,
valor médio dos empréstimos e variagdo no preco da cesta basica, obtidos junto ao
Banco do Povo e ao Ipeadata. Ao final, avaliamos que o modelo que apresentou 0s
melhores resultados foi que utilizou uma funcédo de ligacdo log-log com pardmetro de
dispersdo variavel. Os resultados sugerem que o Unico regressor estatisticamente
significativo foi o valor médio dos empréstimos por més. Considerando que maiores
empréstimos estdo associados a maiores expectativas de lucro, nossos resultados
corroboram a lei do risco-retorno.

Palavras-chave: Regressdo Beta; Microcrédito; Banco do Povo de Goiés.

Abstract

Microcredit is an important tool to guarantee low-income micro-entrepreneurs’ access
to the credit market. The present paper seeks to model the monthly proportion of default
among borrowers from Banco do Povo de Goiés. As such, we use a beta regression
model since our dependent variable is defined between the interval (0,1). We use
aggregated data from a 70 months period regarding occurrence of default, gender, jobs
created, mean value of loan and variation in prices index of basic goods in the city of
Goiania. The data used was taken from Ipeadata and Banco do Povo de Goias. We
conclude that the model that best fits our data is the one that uses a log-log link function
with a variable parameter of dispersion. Our results suggest that the only significant
regressor is the monthly mean value of loans. Considering that greater loans are
associated to great profit expectations, our results seem to corroborate the relation
between risk and return.

Keywords: Beta Regression; Microcredit; Banco do Povo de Goias.
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1. Introducéo

Segundo o BNDES, o microcrédito é a concessdo de empréstimos de pequeno
valor a microempreendedores que normalmente ndo teriam acesso ao mercado
financeiro. A categoria também se caracteriza pelos juros mais baixos em comparagéo
ao crédito tradicional. Neste contexto, Yunus (2000) argumenta que o microcrédito ndo
¢ apenas uma politica de financiamento, mas também uma ferramenta para promover o
desenvolvimento econémico e a inclusdo social, por oferecer oportunidades de
investimento e crescimento a pequenos empreendedores. Devido a tais caracteristicas,
estes empréstimos sdo normalmente concedidos por bancos de fomento e os chamados
bancos populares, ligados de alguma forma ao setor pablico.

Durante o periodo de alta inflagdo que perdurou no Brasil ao longo dos anos 80 e
inicio dos anos 90, o mercado de crédito se manteve debilitado. De acordo com o
Relatorio do Banco Central (2010), o plano Real fez com que os indices de precos
apresentassem trajetoria declinante no periodo 1994-1998. Segundo Soares (2011), a
estabilidade econémica se consolidou com a implementacdo do tripé definido por:
regime flexivel de taxa de cambio em janeiro de 1999; ado¢do do regime de metas de
inflacdo em junho de 1999 e da Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF) em maio de
2000, que estabelece limites aos gastos puablicos. Em conjunto, estes fatores
introduziram o pais em um periodo de relativa estabilidade macroecondmica.

Uma das consequéncias desta estabilidade foi o aumento da participacdo de
pequenos e microempreendedores na economia como um todo. Contudo, estes
investidores continuaram se deparando com problemas em conseguir crédito junto ao
sistema financeiro tradicional por terem dificuldades em apresentar garantias ao
emprestador, o que motivou o surgimento de novas linhas de financiamento.

Um dos bancos que oferecem este tipo de crédito € o Banco do Povo, criado em
1999 para atuar no estado de Goiads. O publico alvo da instituicdo é a populacdo de
baixa renda exercendo atividade formal ou informal, em meio rural ou urbano. Os
recursos emprestados sdo provenientes do Tesouro do estado. Segundo o Manual do
Banco do Povo de Goiania (Manual do agente de crédito ONG, 2010), a politica de
crédito é destinada ao financiamento de méaquinas, equipamentos e/ou mercadorias para
revenda, com um valor de até R$ 4.000,00, com uma taxa de juros de 0,6% ao més e
dividido em até 18 meses. Ao todo, 246 municipios goianos ja implantaram o Banco do
Povo e, até janeiro de 2012, 91.938 contratos foram realizados, com 0s repasses
totalizando R$16.159.482 e 133.320 supostos empregos gerados. O valor médio
liberado por contrato é de R$1.724, que esta de acordo com a proposta de pequenos
valores.

E evidente que a viabilizacdo de oferta de crédito para a populacdo de baixa
renda ndo é uma tarefa simples; logo, nota-se que o Banco do Povo tem um papel
importante e, nesse sentido, vem fazendo um trabalho fundamental para o estado de
Goiés. Neste contexto, o presente trabalho teve por objetivo modelar a proporcéo de
inadimplentes entre os tomadores de empréstimos do Banco do Povo, utilizando
regressdo beta, uma vez que a variavel dependente, y, assume valores dentro do
intervalo (0,1). Utilizamos dados de 70 meses referentes a inadimpléncia, sexo,
empregos gerados, valor médio dos empréstimos e variagdo no preco da cesta bésica,
obtidos junto ao Banco do Povo e ao Ipeadata.

O trabalho esta dividido em cinco secfes. Apds esta introducdo, a secdo 2
apresenta uma explanacdo sobre regressdo beta. Em seguida, na sec¢do 3, discutimos
brevemente os dados disponiveis e justificamos a escolha das variaveis. Na se¢édo 4,
apresentamos a estratégia empirica, testando diversos modelos e tipos de estimacao e
seus respectivos diagnosticos para tomada de decisdao quanto ao melhor modelo. Por



fim, na quinta seg&o, apresentamos os resultados para o modelo escolhido e discutimos
suas interpretacdo e implicacoes.

2. Notas Metodoldgicas

A variavel dependente que buscamos modelar é a proporcdo de inadimplentes
entre os tomadores de empréstimo no Banco do Povo de Goias. A metodologia utilizada
foi a de regressdo beta (Ferrari, Cribari-Neto, 2004), utilizada para modelagem de
varidveis de resposta continuas e restritas ao intervalo (0,1). Mais geralmente, qualquer
variavel de resposta x restrita a um intervalo (a,b) com a e b conhecidos pode ser
modelada por este método se definirmos uma nova variével aleatériay = (x — a)/(x —
b), de forma que y € (0,1). Para proceder, primeiramente assumimos a hipotese de que
a varidvel de resposta segue uma distribuicdo beta de parametros p e q tal que:

I'(p+q) _ _
mip,4) = o yP A - ) (1)

Emque p,q > 0 eI'(.) é a funcdo gama dada por:
M) = f, e tt*1dt )

A restricdo desta hipotese € atenuada pelo fato de a distribuicdo beta ser bastante
flexivel, assumindo diversas formas dependendo dos parametros p e q. Esta classe
engloba a distribuicdo uniforme continua, que é um caso especial da beta quando
p = q = 1. De forma geral, temos que, se y ~ Beta(p, q),

_r ___ 4
Ey) = pta © Var(y) (P+q)2(p+q+1) 3)

Os parametros em questdo, no entanto, ndo sdo particularmente Gteis de se
modelar. A solucdo proposta pelos autores do método é uma reparametrizacdo da
distribuicdo beta para que esta fique em termos de sua prépria média e de um novo
parametro que pode ser interpretado como um indice de precisdo. Mais especificamente,
definimos u = p/(p + q) e ¢ = p + q de forma que:

E(y)=p e Var(y) = % (4)

Onde podemos ver que, para uma determinada média, a variancia da distribuigdo é
decrescente em ¢, sendo este ultimo, portanto, um parametro de precisdo. Por outro
lado, dado ¢, a variancia é maior a medida que a média se aproxima de 1/2, ja que o
termo w(1 — ) atinge seu maximo global em u = 1/2. Sob esta nova parametrizagéo,
a densidade dada por (1) toma a seguinte forma:

: = @ u@-1(] — y)a-we-1

Em que buscamos modelar p. Para tal, sejam y,,....,y, Varidveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas seguindo a densidade dada por (5). Seja u; a
média de cada uma das variaveis. O proximo passo & assumir que u, pode ser escrita em
termos de uma funcéo e um preditor linear, a saber,



gue) =1 = Zf=1 Xti B (6)

Em que n, é um preditor linear, B = (B; ...., Bx)T € um vetor de parametros a serem
estimados na regressdo e g(.) € uma funcdo de ligagdo g:(0,1) - R estritamente
crescente e duas vezes diferenciavel. A presenca desta funcdo se faz necessaria, ja que
U: € (0,1) e n, € R. A estimacdo é feita por maxima verossimilhanca. Considerando
uma amostra de tamanho n, a funcdo verossimilhanca seré dada por:

LB, ¢) = ITt=1 Le(ue, @) (7)

Na qual aplicamos uma transformagdo monotonica log(.) - tal que os valores que
maximizam a funcdo ndo se alteram - e definimos a funcdo log-verossimilhanca
l(B, ) = logL(B, ¢). Pelas propriedades dos logaritmos, sabemos que:

LB, P) = Xi=1le(ue, ), (8)

Em que l:(u: ¢) € o logaritmo da densidade dada por (5) para cada t da amostra.
Portanto,

le(ue, §) = logl'(¢p) — logT (uegp) — logl'((1 — @) + (uedp — Dlogy, +
((1 — ) — 1) log(1 —y,) 9)

Onde u, = g~'(n,). Os estimadores da regressdo beta 8 e ¢ sdo tais que I(B, ¢) é
maximizada em relacdo a S e ¢. Tais estimadores ndo tém forma fechada e, portanto,
devem ser obtidos através de maximizacao numerica com o auxilio de um algoritmo de
otimizagfo no linear. Ressalta-se, também, que a interpretacdo dos estimadores f;,
i =1,...., k depende da funcéo de ligacdo incorporada ao modelo.

3. Dados

Os dados utilizados na regressdo sdo relativos a empréstimos realizados pelo
Banco do Povo entre janeiro de 2004 e dezembro de 2010. Nossa variavel de resposta é
a proporgdo mensal de inadimplentes entre os tomadores de recursos. Ao todo, foram
utilizadas 70 observacgdes, pois ndo dispunhamos de dados referentes a 14 meses do
periodo em questdo. Como agregamos nossa variavel dependente de modo que ela
apresentasse periodicidade mensal, tivemos de fazer o mesmo com as observacgdes para
0S regressores obtidas na base de dados do Banco do Povo. Entre estes, usamos a
proporcdo de pessoas do sexo feminino, 0 nimero médio de empregos gerados por
empreendimento, o valor médio dos empréstimos e a variacdo no gasto com a cesta
basica no municipio de Goiania, todos referentes aos meses do periodo em questéo.
Estas variaveis foram retiradas do banco de dados referente as operacfes do Banco do
Povo, a excecdo da Ultima, que foi obtida no IPEADATA.

O uso da porcentagem de mulheres busca detectar se o sexo do tomador de
empréstimo afeta a probabilidade de este vir a ser inadimplente. O nimero de empregos
gerados pode representar as despesas com que 0 empreendedor arca para dar
continuidade ao seu projeto; por isto, esperamos que 0 ndimero de empregados se
relacione com a capacidade do investidor de honrar as parcelas. De forma semelhante,
queremos testar se o valor medio dos empréstimos por més acompanha a taxa de



inadimpléncia no mesmo periodo. Pode-se argumentar que empréstimos de maior valor
estdo associados a maiores expectativas de lucro e, portanto, maior risco. Por outro lado,
variacfes no gasto com cesta basica podem significar realocacBes dos recursos das
familias com o objetivo de manter a qualidade de vida. Neste caso, esperamos que
maiores variacfes no prego estejam associadas a maiores taxas de inadimpléncia.

Considerando os dados agregados ao longo de todo o periodo, temos que 11,9%
dos empréstimos realizados incorreram em inadimpléncia e 68,8% dos mesmos foram
realizados por mulheres. Em média, 1,8 empregos foram gerados por empreendimento.
O valor médio dos emprestimos foi de R$1.877 e a taxa média de crescimento no gasto
da cesta bésica foi de 0,56% ao més.

4. Estratégia Empirica
4.1. Aplicacdo da modelagem de regressao beta

O nosso trabalho teve por objetivo modelar a propor¢do mensal de inadimplentes
entre os tomadores de empréstimos do Banco do Povo, utilizando regressdo beta, uma
vez que a variavel dependente, y, assume valores dentro do intervalo (0,1). Note que
poderiamos adotar a ideia de aplicar uma abordagem de Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO); contudo, incorreriamos em problemas devido ao fato de que y assume valores
restritos ao intervalo (0,1) enquanto os valores dos regressores variam em todo o
conjunto dos reais. Alternativamente, poderiamos utilizar uma transformacéo
logaritmica na variavel explicada para tentar solucionar esse obstaculo, do tipo Box-
Cox, por exemplo.

Porém, adotando essa estratégia, estariamos sujeitos a limitacBes graves
decorrentes da interpretacdo dos valores estimados da regressdo, que seriam
interpretados em termos da média de y transformada e ndo da média de y, que € 0 nosso
interesse (valendo a desigualdade de Jensen). Além disso, variaveis na forma de
proporcdes, taxas e porcentagens sdo tipicamente heteroscedasticas e possuem
distribuicdo assimétrica, dificultando aproximacdes gaussianas para realizacdo de testes
de hipdteses e construcdo de intervalos de confianca (Cribari-Neto e Zeileis, 2010).

Esse cenario constitui motivacdo e justificativa para a modelagem do problema
utilizando regressdo beta. Com isto em mente, de inicio, ajustamos um modelo de
Minimos Quadrados Ordinarios para mostrar sua inadequacdo em tratar 0S N0SSOS
dados. Em seguida, procedemos com a estimacgédo de uma regressao beta em que usamos
como funcéo de ligacdo uma logit e consideramos o parametro de precisao fixo.

Além disso, verificamos a existéncia de pontos de influencia usando a distancia
de Cook (Cook, 1977) e analisamos o comportamento do parametro de precisdo. A
nossa investigacdo prossegue, buscando averiguar se 0 parametro de precisao € ou nao
fixo, usando, para tal, o teste da razdo de verossimilhanca, e, em seguida, o critério BIC
para selecdo de modelos. O proximo passo € tentar encontrar a melhor funcdo de
ligacdo, ajustando regressdes com formas log e log-log. Utilizamos o pseudo-R? e o
critério AIC de selecdo de modelos para extrair nossas conclusdes. Por fim, verificamos
se 0 modelo estd bem ajustado, usando como ferramenta o teste de diagndstico
inspirado no teste RESET de Ramsey sugerido por Cribari-Neto e Lima (2007).



4.2. Um ajuste com Minimos Quadrados Ordinérios (MQO)

Ajustamos uma regressdo por minimos quadrados ordinarios para nossas 70
observacdes e obtivemos os seguintes resultados:

Tabela 1 — Resultados do MQO:

Variavel Estimativa Erro-Padrdo  Valor-t  Valor-p
Intercepto -0,0392 0,107 -0,37 0,71
Mulher 0,00196 0,0954 0,02 0,98
Empregos -0,0242 0,0262 -0,92 0,36
Valor 0,000115 0,000028 4,12 0

Cesta 0,000742 0,00365 0,21 0,83

R? 0,32

R2 Ajustado 0,28

Fonte: Elaboracéo propria. Dados: Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

Os resultados mostram que apenas a variavel valor é estatisticamente
significante para explicar a proporcao de inadimplentes, e que o poder de explicacdo do
modelo é de 32,35%. Uma andlise mais cuidadosa revela que esse modelo apresenta
problemas de heteroscedasticidade. Para fundamentar nossa argumentaccdo, utilizamos
o0 teste de Koenker (1981) para identificar a presenca da heteroscedasticidade. Assim,
testamos a hipdtese nula de que os dados sdo homoscedasticos versus a hipGtese
alternativa de que sdo heteroscedasticos. Os resultados mostram que, de fato, temos
heteroscedasticidade em nossos dados, uma vez que obtivemos um valor-p de 0,013,
rejeitando a hipotese nula a 5% de significancia. Além disso, podemos aplicar uma
transformacéo logaritmica na variavel dependente no modelo padrdo. Porém, a partir da
figura 1 abaixo, percebemos que os dados sdo claramente assimétricos, constituindo
mais um entrave para a validez dessa ferramenta. Desse modo, vamos seguir nosso
estudo ajustando um modelo de regressao beta.

Figura 1 - Histograma dos residuos de MQO com transformacao logaritmica emy:

1.5 10 0.5 0o 0.5 1.0 15 20

Residuo de MO0

Fonte: Elaboragdo Prépria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.



4.3. Estimacéo via regresséo beta

Uma vez que nossa varidvel dependente é continua e restrita ao intervalo (0,1),
procedemos com uma modelagem atraves de regressdo beta. Como visto anteriormente,
0s autores sugeriram uma reparametrizacdo envolvendo um parametro de dispersao.
Para a modelagem de pu; em termos do preditor linear, escolhnemos, dentre algumas
funcGes de ligacdo possiveis, as duas seguintes:

9 =log{;=} e () = ~log{~log()} (11)

Chamamos de logit e log-log, respectivamente.

Primeiramente, nosso objetivo é verificar se o parametro de disperséo é fixo ou
varidvel. Para tanto, ajustamos uma regressdo beta com funcdo de ligacdo logit e
parametro de precisdo fixo. Os resultados (ver tabela 2) mostraram que a variavel valor,
bem como a variavel intercepto, foram estatisticamente significantes a 1% de
significancia, e o modelo apresentou um poder de explicacdo de 34,8%. Note ainda que
a estimacdo do modelo é realizada via maxima verossimilhanca de forma numeérica e
que o pacote estatistico R utiliza como algoritmo de otimizacdo o método quasi-Newton
BFGS, que possui um melhor desempenho.

Tabela 2 - Resultados da regressédo beta com dispersao fixa e ligacdo logit:

Variavel Estimativa Erro-Padrdo Valor-t Valor-p

Intercepto -3,06 0,74 -4,12  0,00003
Mulher -0,09 0,64 -0,14 0,88

Empregos -0,13 0,18 -0,74 0,46
Valor 0,001 0,00422 4,22 0,00002
Cesta 0,005 0,02 0,24 0,81

[0) 16,51 2,82 5,85 0
Log-Like 88,74 (6 gl)
Pseudo R?2 0,348
N° InteragOes 18

Fonte: Elaboragéo propria. Dados: Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

Podemos analisar a qualidade do ajuste da regressdao usando diferentes
ferramentas de diagnostico. O grafico de probabilidade meio normal (ver figura 2, no
apéndice) com envelope simulado mostra que temos pontos que se encontram fora da
banda de confianca, 0 que denota que o modelo ainda nédo estd bem ajustado. Além
disso, a partir da figura 3, no Apéndice, que plota os residuos ao longo da amostra,
percebe-se que 0s pontos ndo estdo distribuidos de forma aleatdria. Ademais, visando a
identificar pontos de alavanca, utilizamos como critério de analise a distancia de Cook
denotada por:

heerd
C, = LZ (12)
k(1-h¢t)
A partir da figura 4 do Apéndice, constatamos a presenca de pontos de alavanca.
Dado esse cendrio, optamos inicialmente por retirar essas observacdes da base de dados
e verificar o comportamento do pardmetro de precisdo. Os resultados mostraram que o

¢ da regressdo beta sem os pontos de alavanca (30.18113) é bem superior ao modelo



em que ndo retiramos essas observagdes (16.51487). A principio, uma decisao plausivel
seria a exclusdo dessas observacGes para prosseguir com nossa analise; contudo,
adotando cautela, decidimos ndo retird-las. Agora, devemos obter os resultados do
ajuste da regressdo com parametro de dispersdo variavel e, em seguida, aplicar o teste
da razdo de verossimilhanga a fim de escolher o modelo mais adequado.

O modelo proposto por Ferrari e Cribari-Neto (2004) considera que o parametro
de dispersdo é fixo para as observa¢des. Em muitas situacdes, essa hipdtese pode ndo
ser adequada, de modo que se torna necessario utilizar uma extensdo do modelo de
regressdo beta introduzida por Simas, Barreto-Souza e Rocha (2010). Nesse caso,
adiciona-se a modelagem da média uma estrutura de regressdo para o parametro de
dispersdo. Desse modo, assume-se que:

g1(u) =nq; = xlT:B e g,(n) =1ny = ZiTV (13)

Em que 8= (B1....,.B)T € ¥ = (y1 ..., ¥x)T sd0 os vetores de pardmetros a serem
estimados no modelo. Com isto em mente, ajustamos um modelo de regressdo beta com
parametro de dispersdo varidvel em que incorporamos o0 valor dos empréstimos como
regressor no submodelo de dispersdo. Como critério para escolher essa variavel,
testamos diversas combinacOes entre as variaveis explicativas e verificamos que a
utilizacdo da variavel valor apresentava melhores resultados, sempre significantes. Os
resultados podem ser vistos na tabela 3 abaixo:

Tabela 3 - Regressdo beta com dispersao variavel e ligacéo logit:

Variavel Estimativa Erro-Padréo Valor-t Valor-p

Intercepto -3,18 0,69 -4,603 0,0000001
Mulher -0,3 0,64 -0,47 0,63

Empregos -0,2 0,16 -1,264 0,2
Valor 0,001 0,00488 4,88 0,000002
Cesta 0,0001 0,02 -0,01 0,99

¢

Intercepto 49 0,064 7,6 0
Valor 0 0 -3,17 0

Log-Like 92,93 (7 gl)

Pseudo R? 0,348

N° Interacdes 20

Fonte: Elaboragdo propria. Dados: Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

Perceba que a variavel valor é estatisticamente significante no submodelo do
parametro de dispersdo, sugerindo que, de fato, este ultimo é variavel. Apds a estimagéo
sdo realizados testes sobre os parametros do modelo com o intuito de cofirmar ou nédo as
hipdteses feitas sobre estes. Os testes mais comumente aplicados séo o da razdo de
verossimilhanga, escore e Wald, pois suas estatisticas se baseiam na funcdo de
verossimilhanca, que apresenta varias propriedades de otimalidade (Queiroz e Cribari-
Neto, 2011).

Contudo, vamos utilizar o teste de razdo de verossimilhanca para escolher entre
os dois modelos. Esse teste considera a hipotese nula de que a disperséo é fixa contra a
hipdtese alternativa de que a mesma é variavel. Fazendo o teste, rejeitamos a hipdtese
nula a 1% de significancia, o que indica que temos um modelo com dispersdo variavel.

Além disso, procedemos com um teste de selecdo de modelos BIC para
fundamentar com mais precisdo nossa analise. Note que, no R, o BIC pode ser escrito



em termos de AIC quando log(n) é fornecido como o termo de penalidade k. Assim,
encontramos que o modelo com dispersao varidvel apresentou um melhor ajuste, com
AIC de -154,84, contra um AIC de -150,88 para o modelo com dispersdo fixa,
corroborando com nossos resultados anteriores. Até o presente momento do nosso
estudo, concluimos que se deve utilizar um modelo com dispersao variavel.

4.4. Selecdo de diferentes funcgdes de ligacdo

A selecdo de uma funcdo de ligacdo apropriada possui um grande impacto no
ajuste do modelo, especialmente se verificarmos proporcoes perto de 0 ou de 1 nos
dados. Assim, nosso objetivo nessa etapa do trabalho é estudar qual a melhor funcéo de
ligacdo para os nossos dados. Nesse sentido, ajustamos mais uma regressao beta em que
alteramos a funcéo de logit para log-log. Assim, temos duas regressoes:

(1) Ligacdo logit + Parametro de dispersdo variavel
(2) Ligacdo log-log + Parametro de dispersdo variavel.

Perceba que, a partir das conclusdes da subsecéo anterior, temos a informacéo de
que devemos utilizar um modelo com dispersdo variavel. Como ferramenta de
diagndstico para avaliar a funcdo de ligagdo, iremos utilizar o pseudo-R? e, em seguida,
o critério de selecdo de modelos AIC. O primeiro é dado por:

R = Corr(h, g()) (14)

Os resultados mostram que o pseudo R2 do modelo 1 (0.348875) é relativamente
maior que o do modelo 2 (0.343392). Por outro lado, quando usamos o critério de
selecdo de modelos AIC constatamos que o modelo 2 apresenta um AIC -172,57, contra
-171,86 para o modelo 1, tendo 0 modelo 2 uma melhor performance. Porém, atente que
a diferenca entre os valores obtidos é pequena. Esses resultados sdo contraditorios e ndo
sdo capazes de conduzir a uma resposta especifica sobre qual a funcdo de ligacédo
devemos utilizar.

Ferrari e Cribari-Neto (2004) argumentam que quando a variavel de resposta néo
apresenta muitas observagdes localizadas no extremo da distribuicdo, a escolha da
funcdo de ligagdo ndo é tdo relevante. Assim, o ajuste do modelo com vérias funces de
ligacGes ndo apresenta grandes disparidades no que diz respeito a log-verossimilhanca.
Realizando um teste com todas as func¢Ges de ligagGes disponiveis (ver tabela 4) é
possivel verificar que a funcdo log-log apresenta melhores resultados, mas perceba que
a diferenca com outras fungdes é muito sutil. Corroborando com nossa argumentacao, a
partir da figura 7 do Apéndice, que mostra uma comparacdo dos residuos absolutos
(y; — [t,) de ambos os modelos, verificamos que temos poucas observacdes acima e
abaixo da diagonal, o que demonstra que os ajustes feito pelo logit e pelo log-log ndo
apresentam grandes discrepancias.

Tabela 4 - Selecdo de funcéo de ligacdo

Logit  Probit Log-Log Complementar Cauchy  Log-log
92,9 93,1 92,76 91,14 93,28

Fonte: Elaboragdo propria

Assim, vamos considerar um modelo com funcgéo de ligacdo log-log e parametro
de dispersdo variavel. Com o intuito de verificar se de fato temos um modelo bem



especificado, Cribari-Neto e Lima (2007) sugerem utilizar uma sequéncia de testes de
diagnostico baseados na ideia do teste RESET. Em outras palavras, incluiremos
regressores auxiliares e testaremos suas significancias. Caso esses regressores sejam
estatisticamente significantes, entdo podemos concluir que nosso modelo esta mal
especificado. Os resultados mostram que ndo conseguimos rejeitar a hipotese nula de
que o modelo esta bem especificado, ou seja, temos um bom modelo.

5. Resultados e conclusoes

A partir da secdo anterior, concluimos que o modelo que apresenta o melhor
desempenho é aquele com parametro de dispersdo variavel e com funcdo de ligacéo log-
log. Os resultados estdo dispostos na tabela 5 abaixo:

Tabela 5 - Teste z para os coeficientes do modelo escolhido:

Variavel Estimativa Erro-Padrdo Valor-t Valor-p
Intercepto -1,23 0,278 -4,4245  0,0000102
Mulher -0,184 0,262 -0,7023 0,48
Empregos -0,103 0,066 -1,5606 0,11
Valor 0,00044 0,0000906 4,85651  0,000001
Cesta -0,00107 0,02 -0,0535 0,91
¢ Intercepto 4,82 0,645 7,472868 0
¢ Valor -0,00101 0,000335 -3,01493 0,0025

Fonte: Elaboragéo propria. Dados: Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

O ajuste do modelo acima pode ser verificado nas figuras 5 e 6 do Apéndice.
Percebemos que, de fato, a Unica variavel significativa obtida no modelo é o valor
médio tomado a cada periodo. Apesar de seus valores ndo terem sido deflacionados,
argumentamos que, se o efeito da variacéo dos precos fosse significante, este deveria ser
detectado pela variacdo no preco da cesta basica em Goiania, pois tal indice deveria ser
mais representativo em relagéo aos elementos da amostra.

Verificamos que as estimativas das variaveis de sexo e 0 niUmero de empregos
gerados ndo foram significantes para se associar a inadimpléncia. No entanto,
reconhecemos que esta Gltima variavel ndo era promissora, pois pode ser superestimada,
dado que os tomadores de empréstimos tém incentivos para reportar um numero maior
de empregos gerados a fim de ressaltar o beneficio social de seu empreendimento.

De forma geral, podemos concluir que o valor médio dos empréstimos
realizados ao longo do més esta relacionado positivamente ao indice de inadimpléncia.
Como se espera que maiores investimentos estejam associados a maiores expectativas
de lucro, verificamos a presenca da lei de risco-retorno.
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7. Apéndice - Figuras

Figura 2 - Envelope simulado para a logit com dispersao fixa.
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Fonte: Elaboracgdo Prdpria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

Figura 3: Dispersdo dos residuos ao longo da amostra para a logit com dispersao
fixa.
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Fonte: Elaboracdo Prdpria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.



Figura 4 - Distancia de Cook para a logit com disperséo fixa.
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Fonte: Elaboragdo Propria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

Figura 5 - Envelope simulado para a log-log com disperséo variavel.
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Fonte: Elaboragdo Prépria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.



Figura 6 - Dispersdo dos residuos ao longo da amostra para a log-log com
dispersao variavel.
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Fonte: Elaboragdo Propria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.

Figura 7 - Comparacao do valor dos residuos da regressdo beta com funcdes de
ligacéo logit e log-log.
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Fonte: Elaboragdo Prépria com dados do Banco do Povo (GO) e Ipeadata.



