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RESUMO

Esta monografia analisa a dindamica da inadimpléncia em Goias entre margo de
2011 e fevereiro de 2026, considerando sua relagdo com variaveis econdmicas e
financeiras associadas ao custo do crédito, ao mercado de trabalho e ao
comprometimento de renda. A pesquisa parte da compreensdo de que a
inadimpléncia ndo deve ser interpretada apenas como resultado de decisbes
individuais de pagamento, mas como fendmeno relacionado as condi¢des de crédito,
renda e capacidade financeira dos tomadores. Metodologicamente, o estudo utiliza
séries temporais mensais obtidas junto ao Banco Central do Brasil e estima um
modelo de Vetores Autorregressivos, precedido por testes de estacionariedade e
cointegrac&o. Os resultados indicaram auséncia de evidéncia estatistica suficiente de
relagdo de equilibrio de longo prazo entre as séries, concentrando a analise nas
relagdes dinamicas de curto prazo. A inadimpléncia apresentou forte componente
autorregressivo, indicando que sua trajetéria recente contribui para explicar seus
proprios movimentos. Entre os canais analisados, o custo do crédito apresentou a
relagdo dindmica mais consistente com a inadimpléncia, enquanto os canais
associados ao mercado de trabalho e ao comprometimento de renda tiveram
participacdo mais moderada. Conclui-se que a inadimpléncia em Goias esteve
associada principalmente a sua propria dindamica recente e ao comportamento das
condicbes de credito no periodo analisado.
Palavras-chave: Inadimpléncia. Taxa de juros. Taxa de desocupagao.
Comprometimento de renda. Vetores Autorregressivos. Goias.
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INTRODUGAO

A inadimpléncia € um indicador relevante para compreender a capacidade de
pagamento dos tomadores e a percepgao de risco no sistema financeiro. O atraso nas
obrigacdes financeiras ndo decorre apenas de decisdes individuais, mas também de
condi¢cbes econbmicas como renda, emprego, custo do crédito e comprometimento
da renda. Linardi (2008) e Souza (2017) mostram que a inadimpléncia se relaciona
com variaveis macroecondmicas e financeiras, como juros, renda, desemprego,
endividamento e concessdes de crédito.

A expansdao do crédito ampliou as possibilidades de financiamento do
consumo, do investimento e das necessidades de caixa de familias e empresas. Ao
mesmo tempo, aumentou a exposi¢cao dos tomadores a modalidades de crédito de
maior custo e a mudancgas nas condigdes de financiamento. Nesse sentido, os estudos
do Banco Central do Brasil (2020a; 2020b) destacam que a fragilidade financeira deve
ser analisada pela relagao entre servigo da divida, renda disponivel, inadimpléncia e
exposicao a modalidades mais onerosas de crédito.

No caso de Goias, o recorte regional é relevante porque a dindmica estadual
nao reproduz necessariamente o comportamento nacional. Silva (2023) mostra que a
atividade econbmica goiana apresenta concentragao territorial expressiva, com
diferencas na distribuicdo de emprego e renda. Costa et al. (2024) também indicam
que o crescimento recente do estado foi acompanhado por diferencas setoriais
importantes. Assim, a inadimpléncia em Goias pode reagir de modo préprio ao custo
do crédito, ao mercado de trabalho e ao comprometimento de renda.

Essa discussado exige cautela para nao reduzir a inadimpléncia a uma falha
individual de planejamento financeiro. O indicador deve ser compreendido como
resultado de um conjunto de condigbes econbmicas e financeiras que afetam a
capacidade concreta de pagamento dos tomadores. Além disso, a inadimpléncia
representa o atraso formal, mas o processo de fragilizacdo pode comecar antes,
quando a renda disponivel diminui e o orgcamento perde margem para absorver
choques.

Diante disso, o problema da pesquisa que orienta esta monografia é: como a
taxa média de juros, a taxa de desocupagdo e o comprometimento de renda se

relacionaram dinamicamente com a inadimpléncia das operacdes de crédito em Goias
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entre marco de 2011 e fevereiro de 20267 A questdo busca observar relagbes
temporais, defasagens e possiveis canais de transmissdo entre custo do crédito,
mercado de trabalho, presséo sobre a renda e atraso nas obrigagdes financeiras.

Parte-se da hipotese de que a inadimpléncia das operacdes de crédito em
Goias apresenta relagdo dindmica com o encarecimento do crédito, com o
comportamento do mercado de trabalho e com o comprometimento da renda. Essa
relacdo ndo é tratada como causalidade estrutural definitiva, mas como interagao
temporal entre variaveis econdémicas e financeiras, sujeita a defasagens e
intensidades distintas.

O objetivo geral do trabalho €& analisar a dindmica da inadimpléncia das
operacoes de crédito em Goias entre marco de 2011 e fevereiro de 2026, identificando
como a taxa média de juros, a taxa de desocupagédo e o comprometimento de renda
estiveram associados ao comportamento do indicador. De forma especifica, busca-se
sistematizar a literatura sobre inadimpléncia e fragilidade financeira; discutir os canais
relacionados a juros, mercado de trabalho e renda; situar o caso goiano em sua
dindmica econémica regional; e estimar um modelo econométrico capaz de examinar
relagdes dinamicas entre as variaveis selecionadas.

A justificativa do estudo esta em trés dimensdes. No plano econdmico, a
inadimpléncia interfere no custo e na disponibilidade do crédito. No plano social,
relaciona-se a preservagao da renda disponivel e a capacidade de reorganizagao
financeira dos tomadores. No plano regional, Goias oferece um caso relevante por
combinar crescimento econdmico, concentracdo produtiva e heterogeneidade
territorial, o que torna insuficiente uma leitura baseada apenas em médias nacionais.

Para responder ao problema de pesquisa, a monografia utiliza abordagem
quantitativa, com séries temporais mensais obtidas junto ao Banco Central do Brasil.
A analise econométrica € realizada por meio de testes de estacionariedade, teste de
cointegracédo de Johansen e estimagdo de um modelo de Vetores Autorregressivos,
conforme a abordagem de séries temporais discutida por Gujarati e Porter (2011). A
interpretacéo dos resultados considera a causalidade de Granger, as fungdes impulso-
resposta e a decomposicéo da variancia, instrumentos associados a analise dinamica
em modelos VAR (GRANGER, 1969; SIMS, 1980; JOHANSEN, 1988; 1991).

A monografia esta organizada em trés capitulos, além desta introdugéo e da

conclusdo. O primeiro capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica sobre
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inadimpléncia, crédito, endividamento, fragilidade financeira, risco de crédito e
contexto econémico goiano. O segundo capitulo expde a metodologia econométrica
utilizada, com foco nos procedimentos aplicados as séries temporais e ao modelo
VAR. O terceiro capitulo apresenta a base de dados, os testes realizados, os

resultados do modelo e a discussao econdbmica das evidéncias encontradas.
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1. INADIMPLENCIA, CREDITO E DINAMICA ECONOMICA EM GOIAS

1.1 INADIMPLENCIA E CONDICIONANTES MACROECONOMICOS

Na literatura econdmica brasileira, a inadimpléncia aparece como variavel
sensivel ao ciclo macroecondmico. Linardi (2008), ao estimar um modelo VAR para a
inadimpléncia bancaria entre 2000 e 2007, encontrou resposta relevante do indicador
a choques no hiato do produto, no rendimento médio dos ocupados e na taxa de juros
nominal. Esse resultado relaciona a inadimpléncia ao enfraquecimento da renda
corrente e a0 aumento do custo de carregamento da divida. Quando a atividade
desacelera, a renda dos tomadores tende a perder forga; quando os juros sobem, o
servico da divida se torna mais oneroso. Combinadas, essas condicbes podem
ampliar os atrasos com alguma defasagem, o que afasta a interpretacdo da
inadimpléncia como simples falha individual de planejamento.

Souza (2017), com dados em painel para as unidades federativas entre 2006 e
2016, reforca essa leitura ao mostrar que desemprego, variacdo das concessoes de
crédito, renda, endividamento e fatores demograficos afetam o comportamento da
inadimpléncia. Para o presente estudo, sua contribuicdo estd em evidenciar que a
distribuicdo territorial do crédito e as diferencas de renda, ocupacido e perfil
demografico alteram a forma como o indicador se manifesta entre regides. Em termos
regionais, isso significa que a inadimpléncia também responde ao modo como a
dindmica econémica se organiza no territorio.

Cruz (2025), ao investigar a inadimpléncia do crédito a pessoa fisica no Brasil
entre 2011 e 2024, encontra significancia estatistica para Selic, PIB, IPCA e confianca
do consumidor. O estudo situa a inadimpléncia dentro de um encadeamento entre
variaveis monetarias, reais e financeiras. Juros mais altos encarecem o servi¢o da
divida e as novas operacoes; inflacdo reduz poder de compra; atividade mais fraca
limita o fluxo de renda de familias e empresas; e maior confianca pode estimular a
tomada de crédito e ampliar a exposicdo futura, caso esse movimento nao seja
acompanhado por renda suficiente para sustentar o servico da divida. A
inadimpléncia, nesse quadro, responde a combinacdo desses fatores, e ndo a uma

causa isolada.
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1.2 ENDIVIDAMENTO E FRAGILIDADE FINANCEIRA

Quando a analise se aproxima do orgamento dos tomadores, a inadimpléncia
deixa de aparecer apenas como resultado agregado do ciclo econbémico e passa a
refletir também a forma como renda, divida e custo financeiro se combinam no tempo.
Galvao (2023), com base na Pesquisa de Endividamento e Inadimpléncia do
Consumidor para o periodo de 2018 a 2022, identifica baixo nivel de renda,
desemprego, classe social e tipo de divida como elementos associados ao avango
recente do endividamento das familias. A contribuicdo do estudo esta em mostrar que
a fragilidade financeira se intensifica quando a renda corrente é insuficiente para
acomodar choques e quando o crédito passa a ser utilizado para cobrir despesas
recorrentes.

Essa mudanga altera a interpretagcdo da capacidade de pagamento. Quando o
crédito financia aquisicao planejada de bens duraveis, a sustentabilidade da divida
depende da compatibilidade entre prestacdo, renda esperada e prazo contratado.
Quando a renda nao fecha o orcamento mensal e o crédito passa a financiar
alimentacgao, transporte, contas basicas ou atrasos acumulados, o problema assume
natureza distinta. A divida deixa de ser apenas instrumento de antecipagdo de
consumo e passa a funcionar como mecanismo de liquidez de curto prazo. Nessas
condi¢des, a exposicao a juros elevados tende a reduzir a margem de ajuste dos
tomadores e a aumentar o risco de atraso.

A composi¢ao do endividamento € decisiva nesse processo. Sarno e Feijo
(2026), ao analisarem o crédito livre as familias entre 2018 e 2022, mostram que a
expansao recente ocorreu com forte presenca de modalidades sem garantia,
especialmente cartdo de crédito e crédito pessoal, acompanhada de aumento do
comprometimento da renda e de maior fragilidade financeira. Nas linhas rotativas, o
ajuste é mais severo: os juros incidem rapidamente sobre o saldo devedor, o principal
pode ser renovado e a insuficiéncia de caixa de um periodo tende a se transformar
em obrigacéo persistente. Assim, o risco ndo depende apenas do valor nominal da
divida, mas também do tipo de contrato, do custo da operagao e da capacidade de
reorganizag¢ao do orgcamento.

Os estudos do Banco Central do Brasil ajudam a tornar essa fragilidade

observavel por critérios objetivos. No Estudo Especial n. 80, o Banco Central do Brasil
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(2020a) classifica como endividado de risco o tomador que apresenta ao menos dois
entre quatro critérios: inadimpléncia, comprometimento da renda mensal acima de
50% com o servi¢o da divida, exposi¢cao simultdnea a modalidades mais onerosas de
crédito e renda disponivel abaixo da linha de pobreza ap6s o pagamento das dividas.
A publicagdo Endividamento de Risco no Brasil acrescenta que a vulnerabilidade nao
se restringe aos estratos de renda mais baixos, alcangando também grupos de renda
média e faixas etarias mais elevadas (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020b). Esse
enfoque desloca a analise do simples estoque de divida para a relagcéo entre servigo
da divida, renda disponivel e custo do passivo.

A distingdo entre liquidez, solvéncia e inadimpléncia também é relevante. Um
tomador pode ndo estar insolvente em termos patrimoniais e, ainda assim, enfrentar
falta de caixa para honrar obriga¢des no vencimento. Sob juros elevados e contratos
de curto prazo, a iliquidez tende a produzir efeitos cumulativos: atraso, renegociagao
mais cara, perda de acesso a linhas melhores e aumento do custo de refinanciamento.
Rodrigues (2024), ao discutir o impacto do endividamento sobre o PIB brasileiro,
mostra que o comprometimento crescente da renda reduz a capacidade de poupanca
e investimento das familias. O ponto central, para esta monografia, € que a captura
de parcela maior da renda pelo servigo da divida diminui a capacidade de absorver
choques.

A inflagdo reforca esse mecanismo ao afetar a renda disponivel de forma
desigual. Ferreira e Silva (2022), ao examinarem a inflagdo brasileira por faixas de
renda entre 2007 e 2020, mostram que os estratos de menor renda foram mais
penalizados porque alimentagao, bebidas e habitagdo possuem maior peso em seus
orcamentos. Para a discussao da inadimpléncia, esse resultado é relevante porque a
elevagao dos precos de itens essenciais reduz a renda disponivel para o pagamento
de dividas. A mesma taxa de inflagao, portanto, pode produzir pressoes distintas sobre
a capacidade de pagamento, conforme a composicdo do orgamento das familias.

A educacéo financeira ajuda a reduzir erros de planejamento, melhorar a leitura
de contratos e estimular a formacao de reservas, como indicam Conceicao (2022) e
Botrel (2025). Ainda assim, ela ndo elimina os efeitos de renda instavel, crédito caro
e baixo espaco orcamentario. Quando a margem financeira é pequena, o problema

nao se resume a falta de organizagédo individual: envolve a relagdo entre renda
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corrente, custo de vida, modalidades de crédito disponiveis e capacidade efetiva de
pagamento.

Esse conjunto de evidéncias permite compreender a inadimpléncia como
resultado de um processo cumulativo. Renda pressionada reduz a folga do orgamento;
modalidades caras aceleram o crescimento do passivo; inflagdo diminui a renda
disponivel; e baixo espaco para poupanga limita a capacidade de absorcdo de
choques. A inadimpléncia, nesse sentido, ndo expressa apenas uma decisdo isolada
de pagamento, mas a deterioragdo progressiva das condigdes financeiras dos
tomadores. Essa leitura € importante para o presente trabalho porque o
comprometimento de renda, embora analisado empiricamente em nivel agregado,
representa um canal relevante para compreender a pressao do servigo da divida sobre

a dindmica da inadimpléncia.
1.3 RISCO DE CREDITO E SISTEMA FINANCEIRO

A inadimpléncia também precisa ser observada pelo lado do sistema financeiro.
Quando os atrasos aumentam, as instituicdes tendem a rever provisdes, prémio de
risco e critérios de concessao. O efeito ndo se restringe ao contrato inadimplente: ele
pode alcangar o custo das novas operacgdes, a seletividade do crédito e as condigcdes
de refinanciamento disponiveis aos tomadores.

Moreira (2025), ao estimar os determinantes macroeconémicos do spread
bancario entre 2015 e 2023, identifica a inadimpléncia como variavel de maior peso
na explicacdo do spread no modelo estimado. Esse resultado indica que a
inadimpléncia nao deve ser lida apenas como produto do ambiente macroeconémico,
mas também como componente que interfere no custo da intermediacéo financeira. A
medida que as perdas esperadas aumentam, o crédito novo tende a ficar mais caro e
mais seletivo, dificultando o refinanciamento justamente para tomadores mais
expostos a fragilidade financeira.

Guimaraes (2019) complementa essa discussao pelo lado do risco bancario.
Ao analisar os determinantes macroecondmicos do risco do setor bancario brasileiro,
o autor encontra resposta relevante a variaveis como PIB, crédito, cambio e juros. O
objeto do estudo nédo € a inadimpléncia das familias, e a transposigéo para esta
monografia deve ser feita com cautela. Ainda assim, sua contribuigdo esta em mostrar

que o risco percebido pelas instituicbes financeiras varia com o ambiente
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macroecondmico. Quando crescimento, renda e juros se deterioram
simultaneamente, a percepgao de risco tende a se tornar mais defensiva.

A consequéncia agregada desse processo aparece na demanda, no
investimento e na prépria dinamica do crédito. Se a inadimpléncia pressiona spreads,
restringe acesso a novas linhas e encarece o refinanciamento, familias e empresas
podem ajustar gastos correntes e adiar decisées de investimento. Rodrigues (2024)
chama atencao para os efeitos do endividamento sobre a capacidade de investimento
das familias; Linardi (2008) mostra que choques macroecondmicos afetam a
inadimpléncia com defasagens; e Moreira (2025) refor¢ca que a propria inadimpléncia
pode retornar sobre o custo do crédito. Desse modo, renda mais fraca e crédito mais
caro podem elevar atrasos, enquanto o aumento dos atrasos tende a ampliar o prémio
de risco e a reduzir a disponibilidade de crédito.

Essa transmissao exige cautela na interpretagao do crescimento econémico. A
expansao do crédito ou do produto nao garante, por si s6, melhora uniforme da
capacidade de pagamento dos tomadores. Vairdo Junior (2018), embora trate de
despesas governamentais e seus efeitos sobre indicadores sociais e econémicos, é
util ao lembrar que o desempenho agregado depende de mediagdes institucionais e
distributivas. Aplicado ao debate deste trabalho, o ponto central € que crescimento
econdmico e expansao do crédito podem coexistir com fragilidades financeiras
quando a renda ndo se difunde de forma homogénea, o emprego ¢é instavel ou o
servico da divida absorve parcela crescente do orcamento. Essa cautela prepara a
analise do caso goiano, marcado por dinamismo econémico recente e

heterogeneidade regional.

1.4 DINAMICA ECONOMICA E HETEROGENEIDADE REGIONAL EM GOIAS

A andlise de Goias nao deve aparecer apenas como recorte geografico, mas
como parte da propria explicagdo do problema. Silva (2023) mostra que dez
municipios concentravam mais da metade do PIB goiano em 2020, ao mesmo tempo
em que o comportamento do emprego e da renda permanecia desigual no territorio.
Em uma economia regional concentrada, indicadores médios podem esconder
situacdes distintas entre municipios, setores e grupos de trabalhadores. Por isso, a
inadimpléncia agregada do estado precisa ser interpretada a luz de uma base

econdmica heterogénea, e ndo como expressao uniforme do territorio.
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O Relatério Conjuntural da Economia Goiana 2023 reforgca essa leitura.
Segundo Costa et al. (2024), o PIB de Goias cresceu 4,4% em 2023, acima do
resultado nacional, com destaque para a agropecuaria, que avangou 12,9%; a
industria cresceu 3,8% e os servigos, 2,2%. O mesmo documento registra aumento
de 10,1% das operacdes de crédito no estado, inadimpléncia média de 3,1% e inflacéo
de 3,82% em Goiania. Esses dados indicam dinamismo econémico, mas nao
permitem concluir que o crescimento tenha se convertido em melhora homogénea da
capacidade de pagamento dos tomadores.

A diferenca entre produto agregado e difusdo da renda é central para esta
monografia. O préprio relatério mostra que Goias alcangou, em 2023, o maior nivel
meédio de producao da série histdrica, mas manteve PIB per capita inferior ao nacional.
O produto elevado informa a capacidade de geracdo de riqueza no estado; nao
mostra, por si s6, como essa riqueza se distribui entre setores, municipios e grupos
de renda. Quando o crescimento se concentra em atividades com menor difusao
territorial ou ocupacional, a melhora do agregado pode conviver com renda
pressionada, crédito caro e dificuldade de reorganizagéo financeira em parte dos
tomadores.

Os boletins publicados pelo Instituto Mauro Borges ajudam a qualificar essa
leitura ao mostrar que a dindmica recente de Goias combina expansao do produto,
peso relevante da agropecuaria, sensibilidade da industria e dos servigos as
condigdes monetarias e diferengas na difusdo territorial da renda (COSTA et al., 2024;
OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2025). Esse quadro importa para a analise da inadimpléncia
porque os servigcos e parte da industria possuem efeitos mais diretos sobre ocupagao
urbana, renda corrente e demanda interna. Assim, um crescimento setorialmente
concentrado pode coexistir com fragilidades financeiras em segmentos cuja
remuneragao depende mais diretamente do mercado interno e do crédito de curto
prazo.

O mercado de trabalho reforga essa cautela. Silva (2023) mostra que a
concentragédo produtiva em Goias nao € acompanhada por distribuicdo homogénea
de emprego e rendimento entre os municipios. Costa et al. (2024), por sua vez,
registram em 2023 o maior numero de pessoas ocupadas da série histérica no estado.
Essas informagdes ndo sdo contraditorias: a ocupagao agregada pode crescer e, ao

mesmo tempo, preservar diferengas relevantes quanto a qualidade dos postos, a
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formalizacado e ao nivel de rendimento. Para a inadimpléncia, isso significa que a
melhora média do emprego nao elimina, necessariamente, fragilidades de renda
corrente nem reduz de forma uniforme a exposi¢ao a linhas de crédito de maior custo.

A leitura regional, portanto, articula as dimensdes discutidas nas secgbes
anteriores. A literatura nacional mostra a sensibilidade da inadimpléncia a juros,
inflacdo, atividade e renda; os estudos sobre endividamento indicam que o tipo de
divida e a fragilidade da renda condicionam a capacidade de pagamento; e os
documentos sobre Goias mostram que crescimento e crédito podem avangar sem
homogeneidade territorial ou setorial. Essa combinagao sustenta a necessidade de
analisar a inadimpléncia goiana como fendbmeno dinamico, condicionado tanto por

fatores financeiros quanto por caracteristicas econédmicas regionais.
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2. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os fundamentos metodolégicos e econométricos
utilizados na pesquisa. A exposicdo concentra-se nos procedimentos de séries
temporais necessarios a estimagdo de modelos dindmicos, com énfase em
estacionariedade, testes de raiz unitaria, cointegragao e Vetores Autorregressivos. A
base de dados, as variaveis utilizadas, as fontes, o periodo da amostra, os resultados
dos testes e a interpretagdo econémica sao apresentados no capitulo seguinte.

A sequéncia adotada acompanha o percurso da estimacdo econométrica.
Primeiro, sdo discutidas as caracteristicas das seéries temporais e a nogado de
estacionariedade. Em seguida, apresentam-se os testes de raiz unitaria, a analise de
cointegracéo e o teste de Johansen. Por fim, o capitulo trata do modelo VAR e dos
instrumentos usados para interpretar sua dindmica: causalidade de Granger, fun¢des

impulso-resposta e decomposi¢ao da variancia.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal reune observagdes de uma mesma variavel registradas
sucessivamente ao longo do tempo. Diferentemente de uma base transversal, em que
as unidades sdo observadas em um mesmo momento, a série temporal preserva a
ordem dos registros. Essa ordem é relevante porque o valor observado em
determinado periodo pode guardar relagdo com seus proprios valores passados,
criando dependéncia entre as observacoes.

Em economia, séries temporais sao utilizadas para acompanhar indicadores
que se modificam ao longo do tempo, como precos, renda, juros, emprego, crédito e
producdo. Essas variaveis podem apresentar tendéncia, ciclos, sazonalidade,
persisténcia e respostas defasadas a choques. Por essa razdo, a analise
economeétrica precisa considerar a estrutura temporal dos dados, evitando que
movimentos comuns das séries sejam interpretados como relagdes estatisticas
consistentes.

Uma série temporal pode ser representada por uma sequéncia de observagoes

indexadas pelo tempo:
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Sl’ = {51/ SZ/ 53/ ey Sn} (1)

Nessa notagdo, cada elemento da sequéncia esta associado a um periodo
especifico. Segundo Gujarati e Porter (2011), a analise de séries temporais requer
atencdo a estrutura estocastica dos dados, pois muitos procedimentos estatisticos
dependem de propriedades relativamente estaveis da série. Essa verificagdo

antecede a aplicagdo de modelos dinamicos, como os utilizados nesta pesquisa.

2.2 ESTACIONARIEDADE

A estacionariedade é uma das propriedades mais relevantes na analise de
séries temporais. Em termos gerais, uma série estacionaria apresenta média,
variancia e autocovaridncia estaveis ao longo do tempo. Isso significa que seu
comportamento estatistico ndo depende do periodo especifico observado, mas da
relagdo entre os valores da série e suas defasagens.

As condigdes usuais de estacionariedade fraca podem ser expressas por:

E(Y)=pn (2)
Var(v,) = o (3)
Cov(Yy, Yei) = vk (4)

A primeira expressao indica média constante; a segunda, variancia constante;
a terceira, autocovariancia dependente apenas da defasagem k. Quando essas
condi¢cbes nao sio atendidas, a série pode apresentar tendéncia, variancia instavel,
forte persisténcia ou raiz unitaria.

A nao estacionariedade interfere na validade da inferéncia estatistica porque
pode produzir associagcoes aparentemente fortes entre séries que apenas
compartilham tendéncia ou persisténcia temporal. Gujarati e Porter (2011) discutem
esse problema por meio da regressao espuria, situacdo em que duas series nao
estacionarias aparentam ter associagao estatistica elevada sem que exista relacao
econbmica consistente entre elas. Por isso, a verificacdo da estacionariedade

antecede a estimagao de modelos dindmicos com séries temporais.
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2.3 RAIZ UNITARIA E TESTES DE DICKEY-FULLER

A raiz unitaria € uma das formas mais comuns de nao estacionariedade em
séries temporais. Em um processo autorregressivo de primeira ordem, uma variavel

pode ser representada como fungao de seu valor imediatamente anterior:

Yi=pYi:+u (9)

Quando p é igual a 1, a série apresenta raiz unitaria. Nessa situagao, choques
sobre a variavel tendem a produzir efeitos persistentes, e a série ndo retorna
rapidamente a uma média constante. O teste de Dickey-Fuller avalia essa condi¢ao a

partir da hipétese nula de presenca de raiz unitaria.

A forma basica do teste pode ser escrita como:

Anzdyt_1 +Ut (6)

A hipotese nula € 6 = 0, indicando raiz unitaria. A hipotese alternativa é 6 < 0,
sugerindo estacionariedade. O teste pode ser estimado sem constante, com constante
ou com constante e tendéncia, conforme o comportamento da série e a especificagao

adotada. Na forma com constante e tendéncia, tem-se:

AY,=a + ft+0Y,; + u; (7)

O teste de Dickey-Fuller foi desenvolvido por Dickey e Fuller (1979) para
verificar a presencga de raiz unitaria em séries temporais. Sua forma simples, contudo,
pressupbe auséncia de autocorrelacdo nos residuos. Como essa condicdo nem
sempre é observada em séries econémicas, utiliza-se com frequéncia o teste Dickey-
Fuller Aumentado, conhecido como ADF, que incorpora defasagens da variavel
dependente em primeira diferenga para controlar a autocorrelacao residual, conforme
discutido por Said e Dickey (1984).

A forma geral do ADF pode ser representada por:
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A, =a+ pt+yYes +3i=1"64Y ;i + & (8)

Nessa equacao, AY, representa a primeira diferenca da série; a € a constante; t é o
termo de tendéncia, quando incluido; Y., € o valor defasado da série em nivel; AY i
corresponde as diferengas defasadas; p indica o numero de defasagens; e €, € o termo
de erro.

A hipétese nula do ADF € a presenca de raiz unitaria. Quando essa hipétese
nao € rejeitada em nivel, o procedimento usual consiste em aplicar o teste a série
diferenciada. Se a primeira diferenca for estacionaria, a série original é classificada
como integrada de ordem um, representada por I(1). Essa verificacao € necessaria
antes da estimagéo de modelos dindmicos, pois orienta tanto o tratamento das séries

guanto a analise de possiveis relagdes de cointegragao.
2.4 COINTEGRACAO E TESTE DE JOHANSEN

A cointegragao € aplicada a séries nao estacionarias que possuem a mesma
ordem de integragdo. Duas ou mais séries podem ser individualmente nao
estacionarias e, ainda assim, apresentar uma combinacgao linear estacionaria. Quando
isso ocorre, a relacao entre elas ndo deve ser interpretada como espuria apenas pela
presenca de raiz unitaria.

Considere a seguinte relagao entre duas séries:

Ye=Po + BrXe 4 u; (9)

Se Y, e X; forem integradas de mesma ordem e o residuo u, for estacionario,
as séries sao cointegradas. A presenca de cointegracdo indica uma relacido de
equilibrio de longo prazo, ainda que existam desvios de curto prazo. Gujarati e Porter
(2011) destacam que esse diagndstico é relevante porque permite distinguir relagdes
estatisticas espurias de vinculos de longo prazo entre séries ndo estacionarias.

O teste de Johansen é utilizado para verificar a existéncia de cointegragdo em
sistemas multivariados. Diferentemente de procedimentos restritos a duas variaveis,

esse teste permite identificar o numero de vetores de cointegragdo em um sistema
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com mais de uma relagao potencial de longo prazo (JOHANSEN, 1988; 1991). Sua

formulagao parte de um VAR reescrito em forma de corregéo de erro:

AY, =Yy + 5P LAY 4 & (10)

Nessa equacdo, Y. € o vetor de variaveis do sistema; 1 concentra as
informacgdes de longo prazo; I representa os parametros de curto prazo; e €, é o vetor
de erros. O posto da matriz 1 define o numero de relagdes de cointegragdo. Quando
esse posto é nulo, ndo ha vetor de cointegracdo; quando € positivo e inferior ao
numero de variaveis, ha pelo menos uma relagao de longo prazo no sistema.

As estatisticas mais utilizadas no teste de Johansen sao a estatistica do trago
e a estatistica do maximo autovalor. A estatistica do traco avalia hipoteses sobre o
numero maximo de vetores de cointegragdo, enquanto a estatistica do maximo
autovalor compara hipoteses sucessivas sobre esse numero. A identificagdo, ou nao,
de cointegracao orienta a especificagdo do modelo dindmico: quando ha cointegragao,
a relacdo de longo prazo deve ser preservada; quando ndo ha evidéncia de
cointegracdo, a analise se concentra nas relagbes dinamicas entre séries

estacionarias.

2.5 MODELO DE VETORES AUTORREGRESSIVOS

O modelo de Vetores Autorregressivos, ou VAR, foi difundido por Sims (1980)
para analisar sistemas dinamicos de varidaveis econémicas sem impor, previamente,
uma separagao rigida entre variaveis endogenas e exégenas. Em um VAR, todas as
variaveis do sistema sado tratadas como enddgenas e explicadas por suas proprias
defasagens e pelas defasagens das demais variaveis.

A forma geral de um VAR de ordem p pode ser representada por:

)/t:C+A1)/t_1 +A2Y}_2+'“+Ath_p+ut (11)

Nessa expressao, Y, é o vetor de variaveis enddgenas; c representa o vetor de
constantes; A, A;, ..., A, sdo matrizes de coeficientes; p indica o numero de

defasagens; e u, é o vetor de inovagdes. A estrutura do VAR permite que cada variavel
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seja estimada como fungao dos valores passados de todas as variaveis incluidas no
sistema.

Quando todas as equagdes possuem O mesmo conjunto de regressores
defasados, a estimagdo pode ser realizada equacado por equacido por Minimos
Quadrados Ordinarios. Apesar dessa estimagao direta, a interpretacado do VAR exige
atencao a dinamica conjunta do sistema, e ndo apenas aos coeficientes isolados de
cada equacéo.

A definicdo do numero de defasagens € parte central da especificacédo do
modelo. Um numero reduzido de defasagens pode deixar autocorrelagdo nos
residuos, enquanto defasagens excessivas aumentam o numero de parametros e
reduzem graus de liberdade. Por isso, critérios de informag¢ao, como Akaike, Schwarz
e Hannan-Quinn, sdo frequentemente utilizados para auxiliar essa escolha.

A estabilidade do VAR também deve ser verificada. Em termos gerais, o modelo
€ considerado estavel quando nao apresenta raizes fora do circulo unitario. Na
representacdo usual do EViews, essa condicdo é avaliada pelas raizes inversas do
polinbmio caracteristico, que devem permanecer dentro do circulo unitario. Essa
verificacdo € necessaria para que choques no sistema nao produzam trajetorias
explosivas e para que instrumentos como fungdes impulso-resposta e decomposicao

da variancia tenham interpretacado adequada.

2.6 CAUSALIDADE DE GRANGER

O teste de causalidade de Granger, desenvolvido por Granger (1969), avalia
se os valores passados de uma variavel contribuem para prever o comportamento de
outra variavel. A nocao de causalidade, nesse caso, esta associada a precedéncia
temporal e ao conteudo preditivo, ndo a uma causalidade econdmica estrutural ou

definitiva.

O teste pode ser apresentado por meio de duas regressoes:

i=ap +)i1P i Yei + Yica P BiXeei + Uy (12)

Xe =0 +2i=1PAiXesi + Ji=1P 6iYeei + 2 (13)
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Na primeira equacao, testa-se se as defasagens de X contribuem para explicar Y,
além das préprias defasagens de Y. Na segunda, verifica-se o sentido inverso. A
hipétese nula afirma que os coeficientes das defasagens da variavel testada séo
conjuntamente iguais a zero.

Quando a hipotese nula é rejeitada, entende-se que a variavel testada possui
conteudo preditivo para a outra dentro da especificagao estimada. A relagao pode ser
unidirecional, bidirecional ou ndo se manifestar estatisticamente, conforme o padrao
de rejeicdo das hipoteses. Em modelos VAR, esse teste aproveita a estrutura
defasada do sistema e auxilia a identificar relacées temporais relevantes entre as
variaveis, sempre condicionadas ao numero de defasagens, ao conjunto de variaveis

incluidas e a especificacao adotada.
2.7 FUNCOES IMPULSO-RESPOSTA

As funcgdes impulso-resposta derivam do modelo VAR e permitem acompanhar
como uma inovagao em uma variavel se transmite pelo sistema ao longo do tempo. O
choque corresponde a uma variagdo nao antecipada no termo de erro de uma das
equacgdes do modelo. A resposta observada nos periodos seguintes permite avaliar a
direcao, a intensidade, a duracao e a convergéncia do efeito.

Quando o VAR ¢ estavel, ele pode ser representado em forma de médias

moveis:

= U+ =00 Yilly_; (14)

A matriz Wi reune os efeitos dos choques ao longo do horizonte temporal. Por
meio da funcdo impulso-resposta, € possivel observar se uma inovagcao produz
resposta positiva, negativa, temporaria, persistente ou oscilante nas demais variaveis
do sistema.

Para interpretar os choques, pode ser necessario impor uma estrutura de
identificacdo. Um procedimento recorrente € a decomposicao de Cholesky, que
ortogonaliza os residuos do VAR. Como esse procedimento depende da ordenagao
das variaveis, as respostas devem ser interpretadas em conjunto com a especificagéo
adotada no modelo. Assim, as fungdes impulso-resposta indicam efeitos dinamicos

condicionados ao VAR estimado e ao método de identificagéo utilizado.
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2.8 DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

A decomposigcdo da variancia do erro de previsdo complementa a fungao
impulso-resposta. Enquanto a fungdo impulso-resposta descreve a trajetéria de uma
variavel apoés um choque, a decomposicao da variancia estima a participagao relativa
de cada choque na explicagao da variancia do erro de previsao.

O procedimento distribui a variancia do erro de previsdo de cada variavel entre
choques originados nela prépria e nas demais variaveis do sistema. Essa distribuigao
€ calculada para diferentes horizontes temporais, permitindo observar se a
importancia relativa dos choques se altera ao longo do tempo. Assim, a decomposi¢ao
da varidncia ndao mede um efeito econdmico direto, mas a contribuicdo de cada
inovagao para a incerteza associada a previsao da variavel analisada.

Assim como ocorre nas fungdes impulso-resposta, a decomposicido da
variancia depende do método de identificacdo dos choques. Quando se utiliza a
decomposicdo de Cholesky, a ordenagdo das variaveis no sistema VAR pode
influenciar a magnitude das respostas aos choques e a participacao relativa de cada
variavel na decomposic¢ao da variancia. Neste trabalho, essa observagao refere-se as
variaveis incluidas no modelo: comprometimento de renda das familias, taxa média
mensal de juros das operagdes de crédito, taxa de desocupacdo e taxa de
inadimpléncia das operagdes de crédito em Goias. Por isso, a interpretagdo dos
resultados deve ser realizada em conjunto com a especificagdo do VAR, os testes de
causalidade de Granger e as fungdes impulso-resposta.

Em conjunto, esses instrumentos permitem examinar diferentes dimensdes do
modelo VAR: a causalidade de Granger indica precedéncia temporal e conteudo
preditivo; as fungdes impulso-resposta mostram a propagag¢dao dos choques; e a
decomposicdo da varidncia informa a participagcdo relativa de cada choque na
explicacdo do erro de previsdo. Essa sequéncia prepara a analise empirica
apresentada no capitulo seguinte.
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3. ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a aplicagdo empirica da metodologia discutida
anteriormente. A analise parte da organizacédo da base de dados e do tratamento das
séries, avanga para os testes preliminares de estacionariedade e cointegragéo e, em
seguida, apresenta a especificacao e os resultados do modelo VAR.

O objetivo é examinar a dindmica da inadimpléncia das operagdes de crédito
em Goias em relacdo ao custo do crédito, ao mercado de trabalho e ao
comprometimento de renda. Por se tratar de um modelo de séries temporais, a
interpretacédo concentra-se nas relagdes dinamicas do sistema: precedéncia temporal,
resposta a choques e participagcdo relativa das variaveis na decomposi¢cao da
variancia. Assim, a leitura dos resultados prioriza os instrumentos derivados do VAR,

€ nao a interpretagao isolada de cada coeficiente estimado.

3.1 BASE DE DADOS E TRATAMENTO DAS SERIES

A base de dados utilizada na pesquisa foi organizada com periodicidade
mensal, cobrindo o periodo de margo de 2011 a fevereiro de 2026. Antes dos ajustes
decorrentes das transformacgdes e das defasagens do modelo, a amostra totaliza 180
observacgoes.

As quatro séries utilizadas foram obtidas junto ao Sistema Gerenciador de
Séries Temporais do Banco Central do Brasil: taxa de inadimpléncia das operagdes
de crédito do Sistema Financeiro Nacional em Goias, taxa média mensal de juros das
operacoes de crédito, taxa de desocupacgao e comprometimento de renda das familias
com amortizagdo da divida (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2026). Em conjunto,
essas variaveis representam dimensdes associadas a dinamica do crédito: atraso nas
obrigagdes financeiras, custo das operagdes, condigdes do mercado de trabalho e

pressao do servigo da divida sobre a renda.
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Quadro 1 - Variaveis utilizadas no modelo econométrico

Unidade

Variavel Descrigao de me- Freq_uen Fonte Tratamento apli
. cia cado
dida
Taxa de inadim-  Percentual das opera-
. ~ g Banco :
pléncia das ope- ¢bes de crédito em o Logaritmo natural e
~ s %o Mensal  Central do o
ragdes de crédito  atraso no estado de . primeira diferenga
o e Brasil
em Goias Goias
Taxa média men- . . .
) Taxa média de juros in- Banco .
sal de juros das . o Logaritmo natural e
~ cidente sobre as opera- %o Mensal  Central do o
operagbes de ~ . : primeira diferenca
b ¢des de crédito Brasil
credito
Banco .
Taxa de desocu- Percentual da forca de o Logaritmo natural e
= Yo Mensal  Central do o
pacao trabalho desocupada Brasil primeira diferenca
Percentual da renda
Comprometi- das familias compro- Banco Logaritmo natural e
mento de renda metida com o paga- % Mensal  Central do gantmo !
- ; . : primeira diferenca
das familias mento do servigo da di- Brasil

vida

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do Banco Central do Brasil.

O Quadro 1 apresenta as séries utilizadas no modelo, sua descri¢gao, unidade
de medida, frequéncia, fonte e tratamento aplicado. Essa organizagcdo permite
identificar o papel de cada variavel na estimacao e evita a necessidade de um quadro
adicional apenas para apresentar as transformacoes.

Antes da estimacéo, as séries foram transformadas em logaritmo natural. Apos
os testes de estacionariedade, foram utilizadas em primeira diferenca dos logaritmos.
Com esse tratamento, o modelo passa a trabalhar com variagbes mensais
aproximadas das séries, e ndo com seus nhiveis originais. Essa decisao decorre dos
procedimentos de estacionariedade e cointegracao apresentados nas secgdes

seguintes.

3.2 COMPORTAMENTO DAS SERIES E ESTATISTICAS DESCRITIVAS

A analise inicial das séries permite observar a evolugao dos indicadores antes
da estimagao econométrica. Essa etapa nao substitui os testes formais, mas contribui
para identificar movimentos de alta e queda, periodos de maior oscilagao e diferencgas

de comportamento entre as variaveis ao longo da amostra.
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Grafico 1 - Evolugao das séries utilizadas no modelo, margo de 2011 a fevereiro de 2026
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Fonte: Banco Central do Brasil (2026). Elaborado pelo autor.

O Grafico 1 apresenta a evolugao das quatro séries utilizadas no modelo. A
inadimpléncia mostra oscilagdes relevantes ao longo do periodo, com queda em parte
da amostra e elevagdo mais intensa nos anos finais. A taxa média mensal de juros
também apresenta variagcbes ao longo do tempo, indicando mudangas no custo
financeiro das operacbes de crédito. A taxa de desocupacdo evidencia maior
amplitude de movimento, enquanto o comprometimento de renda apresenta trajetoria
mais persistente, com elevacao em parte importante do periodo.

A leitura conjunta desses indicadores reforca a necessidade de tratar a
inadimpléncia como variavel inserida em um sistema dindmico. O custo do crédito

pode afetar novas operacdes e refinanciamentos; o mercado de trabalho interfere na
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renda corrente; e o comprometimento de renda reduz a margem disponivel para
absorver choques. Ainda assim, a analise visual possui carater exploratorio. A
identificacdo de relagdes temporais entre as séries depende dos testes econométricos

apresentados nas se¢des seguintes.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas das séries - Goias - margo de 2011 a
fevereiro de 2026

Comprometimento Taxa de deso-

Estatistica Taxa de juros = Inadimpléncia
de renda cupagao

Média 16,44 1,9561 9,5506 3,3529
Mediana 16,235 1,98 8,45 3,215
Maximo 18,91 24 14,9 6,56
Minimo 13,38 1,39 51 1,89
Desvio-padrao 1,3206 0,2678 2,7569 0,87
Observacgoes 180 180 180 180

Fonte: Banco Central do Brasil (2026). Elaborado pelo autor.

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas das séries em nivel. No periodo
analisado, o comprometimento de renda das familias registrou média de 16,44%, com
minimo de 13,38% e maximo de 18,91%. A taxa média mensal de juros apresentou
média de 1,96%, variando entre 1,39% e 2,40%. A taxa de desocupacéao teve média
de 9,55% e apresentou a maior dispersdo entre as variaveis, com desvio-padrao de
2,76 pontos percentuais. A inadimpléncia, por sua vez, registrou média de 3,35%, com
minimo de 1,89% e maximo de 6,56%.

Essas estatisticas indicam que as séries possuem comportamentos distintos
em termos de amplitude e dispersdo. A desocupacao se destaca pela maior
variabilidade, enquanto a inadimpléncia apresenta amplitude relevante entre o menor
e 0 maior valor da amostra. Esses elementos ajudam a contextualizar a etapa seguinte
da analise, na qual se verifica a estacionariedade das séries e a possibilidade de

relagao de longo prazo entre elas.
3.3 ESTACIONARIEDADE E COINTEGRACAO

ApoOs a analise descritiva, foram aplicados testes de raiz unitaria para verificar
a estacionariedade das séries. Conforme Gujarati e Porter (2011), séries temporais

nao estacionarias podem produzir regressdes espurias quando utilizadas diretamente
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em modelos econométricos. Por essa razdo, o teste Dickey-Fuller Aumentado foi
aplicado as séries em logaritmo natural e, posteriormente, as séries em primeira

diferenca dos logaritmos.

Tabela 2 — Resultados do teste Dickey-Fuller Aumentado - Goias - margo de
2011 a fevereiro de 2026

Estatistica P-va- Estatistica ADF P-va- Ordem de

Variavel ADF em nivel lor em1?diferenca lor integracao
Comprometimento de renda 11,0017 07524 -8,5997 0,0000 (1)
das familias
Taxa média mensal de juros 19706 02997  -43673  0,0005 I(1)
das operagdes de crédito
Taxa de desocupacao -2,3711 0,1515 -7,3738 0,0000 1(1)
Taxa de inadimpléncia das 21692 02184  -115411  0,0000 I(1)

operagdes de crédito em Goias

Nota: Teste Dickey-Fuller Aumentado estimado com constante. As séries foram testadas em loga-
ritmo natural. A deciséo foi considerada ao nivel de significancia de 5%.

Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor

A Tabela 2 apresenta os resultados do teste Dickey-Fuller Aumentado. Os
resultados ndao permitiram tratar as séries como estacionarias em nivel. Apds a
primeira diferenca dos logaritmos, os testes indicaram estacionariedade, permitindo
classificar as variaveis como integradas de ordem um, I(1).

Como as séries apresentaram a mesma ordem de integracao, a etapa seguinte
consistiu em verificar a existéncia de cointegracéo. O teste de Johansen permite
identificar se séries ndo estacionarias compartilham uma relagéo estavel de longo
prazo em um sistema multivariado (JOHANSEN, 1988; 1991). O teste foi aplicado as
séries em logaritmo, em nivel, com intervalo de defasagens de 1 a 4, especificagao
deterministica com constante na relagdo de cointegragao e constante na dindmica de

curto prazo, e nivel de significancia de 5%.

33



Tabela 3 — Resultados do teste de cointegragao de Johansen - Goias - mar¢o
de 2011 a fevereiro de 2026

e . e . Valor
., Estatistica Valor cri- Estatistica ma- o

Hipdtese nula do traco tico 5% P-valor ximo autovalor crétol/::o P-valor
Nenhumvetorde ;4415 478561 02105 17,5069 27,5843  0,5366

cointegracéo
No maximo 1 ve-
tor de cointegra- 22,8346 29,7971 0,2543 15,6874 21,1316 0,2436

gao
No maximo 2 ve-
tores de cointe- 7,1472 15,4947 0,5606 5,4994 14,2646 0,6779
gragéo

No maximo 3 ve-
tores de cointe- 1,6477 3,8415 0,1993 1,6477 3,8415 0,1993

gragao
Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor

A Tabela 3 apresenta as estatisticas do traco e do maximo autovalor. No teste
do trago, para a hipétese de auséncia de vetores de cointegragao, a estatistica foi de
40,34146, inferior ao valor critico de 47,85613, com p-valor de 0,2105. No teste de
maximo autovalor, a estatistica correspondente foi de 17,50686, inferior ao valor
critico de 27,58434, com p-valor de 0,5366.

Os resultados indicam que ndo se rejeita a hipétese de auséncia de
cointegracdo ao nivel de 5%. Assim, ndo foi identificada evidéncia estatistica
suficiente de uma relagcdo de equilibrio de longo prazo entre as séries. A analise
prosseguiu, portanto, com o VAR estimado a partir das primeiras diferengas dos
logaritmos, concentrando a interpretagéo nas relagdes dindmicas de curto prazo entre

as variagdes mensais dos indicadores.
3.4 ESPECIFICACAO DO VAR E DIAGNOSTICO DO MODELO

A escolha do numero de defasagens é uma etapa decisiva na estimagao de um
modelo VAR. Um numero reduzido de defasagens pode deixar autocorrelagdo nos
residuos, enquanto defasagens excessivas aumentam o numero de parametros e
reduzem os graus de liberdade. Para orientar essa decisdo, foram avaliados os
critérios LR, FPE, AIC, SC e HQ, considerando até oito defasagens.
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O modelo VAR, difundido por Sims (1980), permite tratar as variaveis do
sistema como enddgenas, estimando suas relagdes a partir de valores defasados.
Neste trabalho, a estimacao foi realizada com as séries em primeira diferenca dos

logaritmos, conforme indicado pelos testes de estacionariedade e cointegracao.

Tabela 4 — Critérios de sele¢ao de defasagens do VAR - Goias - margo de 2011
a fevereiro de 2026

Defasagem LogL LR FPE AlC SC HQ

0 1520,085 NA 2,34E-13 -17,73199 -17,6585 -17,70217
1 1606,072  166,9457 1,03E-13 -18,55055 -18,18311* -18,40146
2 1630,008  45,35146 9,41E-14 -18,64337 -17,98196 -18,375

3 1675,369  83,82585 6,68E-14 -18,98678 -18,03142 -18,59913*
4 1693,698 33,0127 6,51E-14 -19,01401 -17,76469 -18,50709
5 1707,854  24,83482 6,67E-14 -18,99244 -17,44917 -18,36625
6 1725,196  29,61336 6,59E-14 -19,00814 -17,17091 -18,26267
7 1742,711  29,09013*  6,50E-14* -19,02586* -16,89468 -18,16112
8 1751,392 14,01113 7,13E-14 -18,94026 -16,51511 -17,95624

Nota: * indica a defasagem selecionada pelo respectivo critério.
LR: teste estatistico LR sequencial modificado;

FPE: erro de previséo final; AIC: critério de informacéo de Akaike;
SC: critério de Schwarz;

HQ: critério de Hannan-Quinn.

Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor

A Tabela 4 apresenta os critérios de selegcdo de defasagens. Os critérios nao
apontaram todos para a mesma especificagdo: o critério Schwarz indicou uma
defasagem; o critério Hannan-Quinn indicou trés defasagens; e os critérios LR, FPE e
AIC indicaram sete defasagens.

Diante dessa divergéncia, foram avaliadas especificagbes alternativas. A
especificagcdo com duas defasagens apresentou estabilidade, mas os testes de
autocorrelacao residual indicaram problemas relevantes. Em seguida, estimou-se o
modelo com sete defasagens, compativel com os critérios AIC, FPE e LR. Também
foi avaliada uma especificagdo com oito defasagens, cujo desempenho no teste de

autocorrelacdo dos residuos foi inferior ao observado no modelo com sete
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defasagens. A especificagao final adotada foi, portanto, o VAR com sete defasagens,

estimado com 172 observagdes apos os ajustes da amostra.

Quadro 2 - Especificacao final do modelo VAR

Informacgao Especificagdo adotada
Modelo estimado Vetores Autorregressivos (VAR)
Forma das séries Primeira diferenga dos logaritmos

Comprometimento de renda das familias; taxa média mensal de juros das
Variaveis endégenas operagdes de crédito; taxa de desocupagao; taxa de inadimpléncia das
operagdes de crédito em Goias

Numero de defasagens 7
Intervalo de defasagens 1a7
Termo deterministico Constante
Amostra ajustada Novembro de 2011 a fevereiro de 2026
Observacgbes incluidas 172
Método de estimagéao Minimos Quadrados Ordinarios por equagao

Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor

O Quadro 2 sintetiza a especificagéo final do modelo. Como o interesse do
trabalho esta na dinédmica conjunta do sistema, a interpretacdo nao se concentra nos
coeficientes individuais de cada equacao. A leitura principal é conduzida por meio dos
testes de diagndstico e dos instrumentos derivados do VAR: causalidade de Granger,
funcdes impulso-resposta e decomposicao da variancia.

ApOs a estimacao, foi verificada a estabilidade do modelo por meio das raizes
inversas do polindmio caracteristico autorregressivo. Para que o VAR seja estavel, as
raizes inversas devem permanecer dentro do circulo unitario. Essa condigdo é
necessaria para interpretar os choques do sistema sem indicacédo de trajetéria

explosiva.
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Figura 1 — Raizes inversas do polindmio caracteristico do VAR
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Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor

A Figura 1 apresenta as raizes inversas do polinébmio caracteristico. No modelo
com sete defasagens, todas as raizes permaneceram dentro do circulo unitario,
indicando que o VAR satisfaz a condicao de estabilidade. A maior raiz apresentou

modulo de aproximadamente 0,924784, abaixo de 1.
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Tabela 5 - Teste LM de autocorrelagao dos residuos - Goias - margo de 2011 a
fevereiro de 2026

Defasagem Estatistica LM P-valor
1 16,6063 0,4115
2 24,8164 0,0731
3 25,4081 0,0629
4 18,7911 0,2796
5 21,6573 0,1546
6 34,8442 0,0042
7 37,9259 0,0016
8 13,2214 0,6565
9 26,1738 0,0516
10 20,3906 0,2031
11 24,2031 0,0852
12 27,8322 0,0331

Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor

A Tabela 5 apresenta o teste LM de autocorrelagao dos residuos. Os resultados
indicaram p-valores acima de 0,05 nas defasagens 1, 2, 3, 4, 5, 8,9, 10 e 11, mas
rejeicao da hipotese nula de auséncia de autocorrelacdo nas defasagens 6, 7 e 12.
Assim, a especificacdo com sete defasagens atende a condicdo de estabilidade e
reduz parte dos problemas observados em especificagcdes alternativas, embora ainda
apresente sinais de autocorrelagao residual em defasagens especificas.

Essa evidéncia ndo invalida automaticamente o modelo, mas recomenda
cautela na interpretagdo dos resultados dinédmicos, especialmente quanto a
persisténcia e a intensidade dos choques. Por essa razdo, os resultados de
causalidade de Granger, fungdes impulso-resposta e decomposi¢cdo da variancia

devem ser lidos como evidéncias condicionadas a especificacdo adotada.
3.5 CAUSALIDADE DE GRANGER E FUNCOES IMPULSO-RESPOSTA

O teste de causalidade de Granger foi aplicado para verificar se os valores
defasados de uma variavel possuem conteudo preditivo sobre outra variavel do
sistema. Seguindo Granger (1969), o termo causalidade é utilizado em sentido
estatistico, associado a precedéncia temporal e a capacidade de previsdo dentro da

especificacao estimada, e ndo como causalidade econémica estrutural.
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Quadro 3 - Teste de causalidade de Granger

Variavel dependente: Variagido do logaritmo do comprometimento de renda das familias

Qui-qua-

Variavel excluida g.l. P-valor
drado
Variagéo do logaritmo da taxa med’la_mensal de juros das operagdes 18,41519 7 0,0102
de crédito
Variagéo do logaritmo da taxa de desocupagao 11,30558 7 0,1258
Variagao do logaritmo da taxq de |nad|mplen0|a das operagoes de cré- 372286 7 08111
dito em Goias
Todas 31,35690 21 0,0679

Variavel dependente: Variagdo do logaritmo da taxa média mensal de juros das operagodes de

crédito
g . Qui-qua-
Variavel excluida drado g.l P-valor
Variagado do logaritmo do comprometimento de renda das familias 3,53926 7 0,8310
Variagao do logaritmo da taxa de desocupagéao 8,76105 7 0,2703
Variagao do logaritmo da taxq de madmplenma das operagdes de cré- 26.54169 7 0,0004
dito em Goias
Todas 43,32706 21 0,0029
Variavel dependente: Variagdo do logaritmo da taxa de desocupagao
Variavel excluida Qui-qua- g.l P-valor
drado o
Variagao do logaritmo do comprometimento de renda das familias 6,07550 7 0,5310
Variagéo do logaritmo da taxa média mensal de juros das operagoes 17 91307 7 00124
de crédito ' '
Variagao do logaritmo da taxa de inadimpléncia das operagdes de cré- 18.05106 7 00117
dito em Goias ’ ’
Todas 40,14224 21 0,0071

Variavel dependente: Variagédo do logaritmo da taxa de inadimpléncia das operagoes de crédito

em Goias
Variavel excluida Qui-qua- g.l. P-valor
drado
Variagao do logaritmo do comprometimento de renda das familias 3,89751 7 0,7915
Variagéo do logaritmo da taxa medlla'mensal de juros das operagdes 2762702 7 0,0003
de crédito
Variagao do logaritmo da taxa de desocupacgéao 6,95201 7 0,4339
Todas 53,33479 21 0,0001

Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor
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O Quadro 3 apresenta os resultados do teste de causalidade de Granger,
obtidos por meio dos testes de exogeneidade em bloco. Na equagao da inadimpléncia,
a taxa média mensal de juros das operagdes de crédito apresentou p-valor de 0,0003,
indicando rejeicao da hipotese nula de auséncia de causalidade de Granger. Esse
resultado sugere que os valores passados dos juros possuem conteudo preditivo para
a variagao da inadimpléncia no modelo estimado.

O comprometimento de renda apresentou p-valor de 0,7915 na equacéo da
inadimpléncia, enquanto a taxa de desocupacao apresentou p-valor de 0,4339. Esses
resultados ndao permitem rejeitar a hipotese nula para essas variaveis individualmente
ao nivel de 5%. O bloco conjunto das variaveis, por sua vez, apresentou p-valor de
0,0001, indicando conteudo preditivo conjunto para a variagdo da inadimpléncia.

Outras relacbes também apareceram no sistema. Na equagcdo do
comprometimento de renda, a taxa média de juros apresentou p-valor de 0,0102,
sugerindo conteudo preditivo dos juros sobre o comprometimento. Na equagao da
taxa média de juros, a inadimpléncia apresentou p-valor de 0,0004, indicando
precedéncia temporal da inadimpléncia sobre os juros dentro do modelo. Na equagao
da taxa de desocupacéo, juros e inadimpléncia apresentaram p-valores de 0,0124 e
0,0117, respectivamente. Esses resultados indicam interagdo temporal entre variaveis
financeiras e macroeconémicas, com destaque para a relagao entre taxa de juros e
inadimpléncia, sem que isso seja interpretado como causalidade estrutural definitiva.

Depois do teste de Granger, as fungdes impulso-resposta permitem observar a
trajetoria da inadimpléncia diante dos choques simulados no sistema. As respostas
foram geradas com decomposicdo de Cholesky, inovagdo de um desvio-padrao,
ajuste por graus de liberdade, intervalo de confianga de 95% e horizonte de dez

periodos.

40



Figura 2 — Fungdes impulso-resposta da inadimpléncia aos choques nas variaveis
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Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor
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A Figura 2 apresenta as respostas da inadimpléncia aos choques nas variaveis

do sistema. A resposta da inadimpléncia a um choque nela prépria foi inicialmente

positiva e mais intensa no primeiro periodo. Em seguida, o efeito perdeu forca e se

aproximou de zero ao longo do horizonte analisado, sugerindo persisténcia de curto

prazo, mas nao uma trajetéria continuamente crescente.

A resposta da inadimpléncia a um choque na taxa média mensal de juros das

operacoes de crédito foi a mais relevante entre os choques externos apresentados na

figura. O efeito foi predominantemente positivo nos primeiros periodos, com

oscilagbes posteriores e tendéncia de dissipagdo ao longo do horizonte. Esse

comportamento converge com o teste de Granger, no qual os juros apresentaram

conteudo preditivo significativo para a inadimpléncia.
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A resposta da inadimpléncia a choques no comprometimento de renda foi
positiva em parte do horizonte, mas de intensidade moderada. Ja a resposta a
choques na taxa de desocupacao foi mais fraca e oscilante, permanecendo proxima
de zero em parte relevante do periodo analisado. Esses resultados indicam que,
nessa especificagdo, os juros aparecem como o canal externo mais consistente na
dindmica da inadimpléncia, enquanto comprometimento de renda e desocupacéao

apresentam efeitos menos intensos e mais instaveis.
3.6 DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

A decomposicao da variancia foi utilizada para avaliar a participacao relativa
dos choques de cada variavel na explicagdo da variancia do erro de previsao da
inadimpléncia. O procedimento foi realizado por meio da decomposigédo de Cholesky,
com ajuste por graus de liberdade e horizonte de dez periodos, mantendo a mesma

ordenacao adotada nas fungdes impulso-resposta.

Grafico 2 — Decomposig¢ao da variancia do erro de previsao da inadimpléncia
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Fonte: Gerado pelo Software. Elaborado pelo autor
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O Grafico 2 apresenta a decomposi¢cao da variancia do erro de previsdo da
inadimpléncia. No primeiro periodo, aproximadamente 96,58% da variancia é
explicada por choques na propria inadimpléncia. Esse padrdao € esperado em
horizontes curtos, nos quais a trajetoria recente da propria variavel tende a responder
pela maior parte do erro de previsao.

Ao longo do horizonte analisado, a parcela explicada pela propria inadimpléncia
diminui, chegando a 71,46% no décimo periodo. Essa redugédo indica que os choques
nas demais variaveis passam a ganhar espago a medida que o horizonte de previséo
se amplia. Entre essas variaveis, a taxa média mensal de juros das operacdes de
crédito apresenta a maior contribuicdo externa, passando de 3,01% no primeiro
periodo para 19,52% no décimo periodo.

O comprometimento de renda e a taxa de desocupacdo apresentam peso
menor na decomposi¢ao da variancia. No décimo periodo, o comprometimento de
renda responde por aproximadamente 4,47% da variancia do erro de previsao da
inadimpléncia, enquanto a taxa de desocupacao responde por cerca de 4,55%. Esses
percentuais indicam que os canais associados a renda e ao mercado de trabalho
permanecem presentes na dindmica do modelo, mas com participacao inferior a

observada para a taxa de juros no horizonte analisado.

3.7 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados econométricos indicam que a inadimpléncia das operagdes de
crédito em Goias possui forte componente autorregressivo. Em termos do modelo
VAR, isso significa que os movimentos recentes da propria inadimpléncia ajudam a
explicar sua dindmica de curto prazo. Essa leitura aparece nas fungcbes impulso-
resposta, em que o choque proprio produz efeito inicial mais intenso, e na
decomposicdo da variancia, em que a maior parte do erro de previsdao da
inadimpléncia permanece explicada por choques nela mesma, sobretudo nos
primeiros periodos.

A presenga desse componente autorregressivo nao elimina a influéncia
dindmica das demais variaveis do sistema. Entre os fatores externos considerados no
modelo, a taxa média mensal de juros das operagdes de crédito aparece como o canal
mais consistente. A evidéncia surge em trés momentos da analise: no teste de

Granger, em que o0s juros apresentam conteudo preditivo para a inadimpléncia; nas
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fungdes impulso-resposta, em que o choque nos juros provoca resposta positiva da
inadimpléncia em parte do horizonte; e na decomposi¢ao da variancia, em que a
participagéo dos juros cresce conforme o horizonte de previsao se amplia.

Essa relagédo dialoga com a literatura sobre inadimpléncia e risco de crédito.
Linardi (2008) identifica sensibilidade da inadimpléncia bancaria a variaveis
macroecondémicas e financeiras, especialmente em modelos capazes de captar
defasagens e respostas dindmicas. Guimaraes (2019), ao analisar risco bancario e
variaveis macroecondémicas por meio de modelos dinamicos, também reforca que o
risco de crédito deve ser interpretado dentro de um sistema de interagdo entre
atividade econémica, condic¢des financeiras e comportamento do crédito.

A interpretagdo econémica do canal dos juros é relativamente direta. Quando
a taxa de juros aumenta, novas operagdes se tornam mais caras, o refinanciamento
fica menos favoravel e o servigo da divida pesa mais sobre a renda disponivel. Em
um or¢camento ja pressionado, essa combinagado reduz a margem de ajuste dos
tomadores e pode elevar a probabilidade de atraso. Os estudos do Banco Central do
Brasil sobre endividamento de risco associam a fragilidade financeira n&o apenas ao
volume de divida, mas a relagdo entre servico da divida, renda disponivel e
capacidade de pagamento (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020a; 2020b).

O comprometimento de renda apresentou papel mais moderado. A variavel nao
apareceu individualmente significativa na equacédo da inadimpléncia no teste de
Granger, mas sua contribuicdo na decomposigédo da variancia cresceu ao longo do
horizonte. Esse comportamento sugere que o comprometimento de renda atua como
componente de pressao financeira, embora seu efeito direto sobre a inadimpléncia,
nesta especificagéo, tenha sido menor do que o efeito associado aos juros.

A taxa de desocupacido também teve contribuicao relativamente menor. Sua
resposta nas fungdes impulso-resposta foi fraca e oscilante, e sua participacdo na
decomposigcdo da variancia permaneceu baixa em comparagdo com a taxa de juros.
Esse resultado nao torna o mercado de trabalho irrelevante para a capacidade de
pagamento. Ele indica apenas que, no modelo estimado e no horizonte analisado, a
desocupacgao nao apareceu como o principal transmissor direto dos choques sobre a
inadimpléncia.

A auséncia de cointegracao entre as séries significa que o teste de Johansen

nao identificou evidéncia estatistica suficiente de uma relagéo estavel de longo prazo
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entre os indicadores no periodo analisado. Por essa razao, a interpretacéo foi
concentrada nas variagdes mensais das séries. A estimagado em primeira diferenga
dos logaritmos € compativel com essa leitura porque direciona a analise para relagbes
dindmicas de curto prazo, e ndo para uma associacido direta entre os niveis das
variaveis.

Os testes de diagndstico também orientam a leitura dos resultados. O modelo
satisfez a condicdo de estabilidade, o que permite interpretar as fungdes impulso-
resposta e a decomposigéo da variancia sem indicagao de trajetéria explosiva. O teste
LM, porém, apontou autocorrelagdo residual em defasagens especificas. Essa
limitacdo nao invalida automaticamente os resultados, mas recomenda cautela na
interpretacdo das evidéncias, sobretudo quanto a persisténcia e a intensidade dos
choques.

De modo geral, os resultados indicam que a inadimpléncia em Goias combina
persisténcia propria de curto prazo com resposta dinamica ao custo do crédito. A taxa
média mensal de juros aparece como a variavel externa mais consistente no modelo
estimado, tanto por seu conteudo preditivo quanto por sua participacédo crescente na
decomposicao da variancia. O comprometimento de renda e a taxa de desocupacgao
complementam a interpretacdo, mas apresentaram menor intensidade relativa nos

instrumentos economeétricos utilizados.
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CONCLUSAO

Esta monografia analisou a dindmica da inadimpléncia das operacbes de
crédito em Goias entre marco de 2011 e fevereiro de 2026, considerando sua relagao
com a taxa média mensal de juros, a taxa de desocupacao e o comprometimento de
renda. O objetivo foi identificar como essas variaveis estiveram associadas ao
comportamento da inadimpléncia no periodo, a partir de uma abordagem de séries
temporais.

Os testes preliminares indicaram que as séries ndo deveriam ser utilizadas
diretamente em nivel. Conforme apresentado na Tabela 2, pelo teste Dickey-Fuller
Aumentado, as variaveis apresentaram estacionariedade apds a primeira diferenca
dos logaritmos, sendo classificadas como integradas de ordem um, I(1), conforme a
abordagem de séries temporais discutida por Gujarati e Porter (2011).

Em seguida, o teste de Johansen nao identificou evidéncia estatistica suficiente
de cointegracao entre as séries, com p-valor de 0,2105 na estatistica do tragco e p-
valor de 0,5366 na estatistica de maximo autovalor para a hipotese de auséncia de
vetor de cointegracdo, conforme Tabela 3 e conforme o procedimento proposto por
Johansen (1988; 1991). Assim, a analise concentrou-se nas relagdes dindmicas de
curto prazo.

O modelo final estimado foi um VAR com sete defasagens, escolhido com base
nos critérios LR, FPE e AIC, conforme Tabela 4. A estabilidade do modelo foi
confirmada pela permanéncia das raizes inversas dentro do circulo unitario, com
maior modulo de aproximadamente 0,924784, conforme Figura 1.

Esse resultado permitiu interpretar as fungbes impulso-resposta e a
decomposigéo da variancia sem indicagao de trajetoria explosiva dos choques. O teste
LM, apresentado na Tabela 5, apontou autocorrelagéo residual nas defasagens 6, 7 e
12, o que recomenda cautela na leitura da persisténcia e da intensidade dos efeitos
estimados.

Os resultados do teste de causalidade de Granger, no sentido estatistico de
precedéncia temporal e conteudo preditivo proposto por Granger (1969), mostraram
que a taxa média mensal de juros apresentou conteudo preditivo para a variagao da
inadimpléncia, com p-valor de 0,0003 na equacgao da inadimpléncia, conforme Quadro
3.
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Além disso, o bloco conjunto das variaveis apresentou p-valor de 0,0001,
indicando relevancia conjunta para a previsao da inadimpléncia dentro do modelo. Por
outro lado, o comprometimento de renda e a taxa de desocupagdo nao foram
individualmente significativos nessa equacao, com p-valores de 0,7915 e 0,4339,
respectivamente.

As fungdes impulso-resposta reforcaram esse resultado. Conforme Figura 2, a
inadimpléncia respondeu de forma mais intensa a choques nela prépria, indicando
forte componente autorregressivo. Entre os choques externos, a resposta ao choque
na taxa média mensal de juros foi a mais consistente, com efeito positivo em parte do
horizonte analisado e posterior dissipacado. Os choques no comprometimento de renda
apresentaram efeito mais moderado, enquanto os choques na taxa de desocupacéao
tiveram resposta mais fraca e oscilante.

A decomposicdo da variancia confirmou a predominancia da prépria
inadimpléncia na explicacdo de sua dindmica. Conforme Grafico 2, no primeiro
periodo, 96,58% da variancia do erro de previsao da inadimpléncia foi explicada por
choques nela prépria. No décimo periodo, essa participagcdo caiu para 71,46%,
enquanto a taxa média mensal de juros passou a responder por 19,52% da variancia.
O comprometimento de renda e a taxa de desocupacao apresentaram participacoes
menores, de 4,47% e 4,55%, respectivamente. Dessa forma, a hipétese do trabalho
foi parcialmente confirmada. A inadimpléncia em Goias apresentou relagao dindmica
com as variaveis analisadas, mas os canais atuaram com intensidades distintas.

A taxa média mensal de juros foi o principal canal externo associado a dindmica
da inadimpléncia, enquanto o comprometimento de renda e a taxa de desocupacéao
tiveram papel complementar e menor intensidade relativa. Além disso, os resultados
indicaram que a proépria trajetoria recente da inadimpléncia exerce papel central na
explicacdo de seus movimentos de curto prazo.

Conclui-se que, no periodo analisado, a inadimpléncia das operacbes de
crédito em Goias esteve associada principalmente a sua prépria persisténcia e ao
comportamento do custo do crédito. Esses resultados reforcam a importancia de
analisar a inadimpléncia como fendmeno dindmico, condicionado por fatores

financeiros, econdmicos e regionais.
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