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O objetivo do estudo é verificar a relacao entre a concessdo do Agroamigo e o
desenvolvimento e crescimento econdmico, representados pelo IFDM e pela taxa
de crescimento do PIB per capita, respectivamente. Para isso, estimamos um Ve-
tor Autorregressivo para Dados em Painel (PVAR), abrangendo 1.626 municipios
do Nordeste e norte de Minas Gerais, no periodo de 2010 a 2016. Nossos resulta-
dos apontam para uma resposta positiva e estatisticamente significante, no curto
prazo, advindo de choques do microcrédito rural sobre o IFDM, no qual nos pri-
meiros periodos (aproximadamente 1 ano), os repasses do Agroamigo parecem
expandir o bem-estar social nos municipios analisados.

Palavras-chave. Agroamigo, Microcrédito, IFDM, Nordeste.

Classificacdo JEL. C59, 012, R58.

1. Introducao

Ao longo do tempo, podemos observar a crescente utilizacao do microcrédito como fer-
ramenta de politica publica no que concerne o desenvolvimento econémico das parce-
las mais carentes da sociedade. Tais programas partem do pressuposto que os pobres
possuem capacidade empreendedora e que esses empréstimos de pequenos montan-
tes de dinheiro podem Ihe ajudar a fomentar atividades produtivas capazes de aumen-

José Maria da Cunha Judnior : junio.rj@hotmail.com

Alysson Inacio de Oliveira : alyssoninacio@hotmail.com

Maria Renata Bezerra Melo : renatamelo.economista@gmail.com
Luiz Fernando Gongalves Viana: luizfernandogv@bnb.gov.br
Airton Saboya Valente Jdnior: airtonjr@bnb.gov.br

© 2023 Fundagao Getulio Vargas https://doi.org/10.5935/0034-7140.20230009


https://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbe
https://orcid.org/0000-0002-3042-7772
https://orcid.org/0000-0002-1723-1716
https://orcid.org/0000-0002-5152-9356
mailto:junio.rj@hotmail.com
mailto:alyssoninacio@hotmail.com
mailto:renatamelo.economista@gmail.com
mailto:luizfernandogv@bnb.gov.br
mailto:airtonjr@bnb.gov.br
https://portal.fgv.br/
https://doi.org/10.5935/0034-7140.20230009

2 Cunhajr. et al.

tar seus niveis de renda e, consequentemente, melhorar sua condicéo socioecondmica
(Castillo, 2008; Santiago, 2014)

Castillo (2008), destaca o fato dessas politicas estarem se popularizando e ga-
nhando grande aceitacdo por organismos internacionais e que, no geral, sao politicas
voltadas para as regides menos desenvolvidas, pois concedem crédito aos investimen-
tos considerados pelo sistema financeiro tradicional, de maior risco e menor retorno,
logo, dessa forma, ajudam a promover um desenvolvimento mais equitativo entre as
regioes do pais.

Dessa forma, o microcrédito surge com uma funcdo complementar do ponto de vista
econdmico e social, que ultrapassa o objetivo de desenvolver as microempresas. Por-
tanto, torna-se fundamental que os resultados desse tipo de politica sejam constante-
mente acompanhados e avaliados.

O estudo em tela trata especificamente do Agroamigo, o maior programa de mi-
crofinancas rurais da América do Sul. Criado em 2005 pelo Banco do Nordeste do Bra-
sil (BNB), o Agroamigo abrange os nove estados do Nordeste e o norte dos estados
de Minas Gerais e do Espirito Santo e tem como objetivo a melhoria do perfil social e
econdmico das familias do campo, através da reducado da inadimpléncia, ampliacdo do
nimero de beneficidrios e tornando o processo de concessao de crédito mais eficiente.

Ademais, como forma de representar o desenvolvimento, faz-se o uso do indice Fir-
jan de Desenvolvimento Municipal. Criado em 2008, pela Federacdo das Industrias do
Estado do Rio de Janeiro, o indicador acompanha o desenvolvimento socioecondmico
dos mais de cinco mil municipios brasileiros com base em varidveis essenciais a socie-
dade e agregado em trés grandes areas: Emprego, educacdo e saude.

O objetivo principal do trabalho é analisar a causalidade entre os repasses do Agro-
amigo, que seria a nossa varidvel de microcrédito, o IFDM e o PIB per capita. Para isso, a
estratégia econométrica adotada consiste na estimacdo do Vetor Autorregressivo para
Dados em Painel (PVAR) e na andlise da causalidade de Granger. Adicionalmente, faz-
se uso da andlise das Funcbdes de Impulso Resposta, que podem elucidar como uma
variavel responde a um aumento da inovagao na outra variavel ao longo de vérios pe-
riodos. Para isso, faremos uso de uma base de dados formada por 1.626 municipios do
Nordeste e norte de Minas Gerais e que contempla o periodo de 2010 a 2016.

Assim, analisa-se se os valores defasados do microcrédito estdo causando, no sen-
tido de Granger, os valores contemporaneos do IFDM e da taxa de crescimento do PIB
per capita, ou seja, se o Agroamigo tem contribuido para a geracdo do desenvolvimento
socioeconémico mediante a concessdo do microcrédito aos agricultores familiares.

Para o alcance do objetivo supracitado, o trabalho foi organizado como segue. A
Secao 2 apresenta a metodologia empregada. A Secao 3 apresenta a base de dados
utilizada. Na Secao 4 faz-se uma discussao dos resultados. Finalmente, a Segao 5 con-
tém as consideracodes finais do trabalho.
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2. Metodologia
2.1 Panel Vector Autoregression (PVAR)

A estratégia econométrica utilizada no presente estudo é a desenvolvida por Abrigo e
Love (2016), que se baseia no trabalho de Holtz-Eakin et al. (1988), e pode ser apresen-
tado como um Panel Vector Autoregression (PVAR).

O modelo PVAR possui a mesma estrutura do tradicional Vector Autoregressive Mo-
dels (VAR), ao assumir que todas as varidveis sdo consideradas endégenas e interde-
pendentes, e inclui a dimensao de cross section (Canova e Ciccarelli, 2013). Logo, o
modelo PVAR com efeitos fixos é representado pelo sistema de equacdes lineares a
seguir:

Yo=Yy 1A1+ Y240+ + Yy pri+Ap1 + Y pAp+ XitB+u;+e;, (1)

comie{l2,....Ntere{l2,....T;}.

Onde Y;; é um vetor de varidveis dependentes (1 x k), X;; € um vetor de varidveis exd-
genas (1 x1), e u; e e; sdo vetores (1 x k) de efeitos fixos e do erro idiossincratico, res-
pectivamente. As matrizes Ay,As, ..., A(,_1),Ap (k X k) e a matriz B (I x k) sdo parametros
a serem estimados. Acrescentamos, também, que os erros sdo ndo serialmente corre-
lacionados e seguem as seguintes caracteristicas: E(e;) =0,E (¢},ei;) =Y., € E(€}eis) =0,
para todo r > s.

Para evitar a obtencao de coeficientes enviesados em funcao da correlacao entre
os efeitos fixos e os regressores, utiliza-se o procedimento de Helmert, seguindo Love e
Zicchino (2006). Tal procedimento preserva a ortogonalidade entre as variadveis trans-
formadas e os regressores defasados, permitindo usar os regressores defasados como
instrumentos e estimar a equacdo em (1) pelo método de momentos generalizados
(GMM), proposto por Arellano e Bover (1995).

Como critério de adequacdo, o modelo PVAR precisa atender a condicao de estabi-
lidade, de forma que o modulo da matriz A deve ser menor que um. Isso permite que
o PVAR seja invertivel, bem como possuir um vetor de ordem infinita de média mével
(VMA), o que garante a interpretacao das funcdes impulso-resposta e a decomposicdo
da variancia dos erros (Abrigo e Love, 2016).

As fungdes impulso-resposta (IR) ¢; sao obtidas reescrevendo o modelo apresentado
em (1) como um vetor média mével, onde ¢; sao parametros VMA:

i =0
0 = ;
Zj:l ¢T*jAj,i = 1725 cee 7N
Por fim, temos a que a decomposicdo da variancia dos erros pode ser expressa por:
h—1
Yirrn —E (Yin) = Z €1(t+n—1)Pis
i=0

onde Y ) é o vetor observado no tempo t+h e E (Y;;) € 0 vetor de previsdo no tempo
t.
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Com o objetivo de analisar a estrutura das séries utilizadas, vamos recorrer a utili-
zacao do teste de raiz unitaria para Painel-VAR, conhecido como Teste de Raiz Unitaria
de Im-Pesaran-Shin (IPS), seguindo:

Ayir = Oyis—1 +Zyi +eir,

cuja hipétese nula é que todos os painéis contém raiz unitéria, ou seja, Hy : ¢; = 0 para
todo i.

Na préxima etapa é feita a selecdo do PVAR a partir da escolha da defasagem
6tima, seguindo Andrews e Lu (2001), que sugeriram o critério de selecdo do modelo
(MMSC), que se baseia na estatistica ] de Hansen (1982) que considera restricées sobre-
identificadas, que é um método de selecao semelhante a critérios robustos na literatura,
como o Critério de Informacdo de Akaike (AIC), Critério de Informacao Bayesiano (BIC)
e Critério de Informacao de Hannan-Quinn (HQIC).

Por fim, com o objetivo de complementar o estudo, é aplicado o teste de Causalidade
de Granger que é realizado a partir de um teste de restricdo de Wald, aplicado aos
parametros estimados A;; e B;; pelo modelo na equacao (1).

Sem perda de generalidade, eliminamos as varidveis exégenas em nossa notacao e
nos concentramos na estrutura autorregressiva do painel VAR em (1). Lutkepohl (2005)
e Hamilton (1994) mostram que um modelo VAR é estavel se todos os médulos da matriz
A forem estritamente menores que um, onde tal matriz é formada por

AL Ay - Ay, A

I O --- O Oy

A= 0k It -+ O O

Or O -+ Iy O
Quando falamos de estabilidade, nos referimos ao fato do painel VAR ser invertivel
e ter uma representacdo de vetor de média mével infinita, o que nos fornece inter-
pretacao para as fungdes de impulso-resposta estimadas (IRFs) e decomposicdes da
variancia do erro de previsao (FEVDs). Ademais, os intervalos de confianca IRF podem

ser derivados analiticamente com base na distribui¢cdo assintética dos parametros VAR
do painel e na matriz de variancia-covariancia do erro de equacao cruzada.

3. Base de dados

Nesta secdo é apresentada a base de dados utilizada no trabalho, assim como uma
andlise descritiva das variaveis contidas nela. Os dados tiveram como fonte informa-
cdes cedidas pelo Banco do Nordeste do Brasil (BNB), Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e do Sistema Firjan.

Com base nessas informacoes, criou-se um painel anual contendo informacdes de
1.626 municipios localizados dentro da 4rea de atuacdo do BNB, entre o periodo de
2010 e 2016. Os valores foram corrigidos monetariamente pelo indice Geral de Precos -
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Variaveis Descricao Fonte
IFDM indice do desenvolvimento municipal. Valores entre 0 e 1 que sintetizam o de-  Firjan
senvolvimento socioeconémico do municipio.
PIB_PC Produto Interno Bruto municipal dividido pela populagéo residente do municipio. IBGE
AGROAMIGO Valor dos repasses totais efetuados pelo programa Agroamigo no municipio. BNB

Quadro 1: Descricdo das varidveis da base de dados

Disponibilidade Interna (IGP-DI) para o ano de 2016. O Quadro 1 apresenta a descricdao
das variaveis utilizadas neste trabalho, assim como suas respectivas fontes.

Os dados relacionados ao desenvolvimento socioeconémico municipal foram extrai-
dos da base de dados da Firjan, em que é calculado anualmente o indice Firjan de Desen-
volvimento Municipal (IFDM), que consolida em um Unico nimero aspectos de renda e
emprego, educacao e salde dos municipios. Os PIBs per capita municipais foram extrai-
dos do Sistema IBGE de Recuperagao Automatica (SIDRA), na secao do Produto Interno
Bruto dos municipios. Por fim, os repasses do Agroamigo foram disponibilizados pelo
BNB, o que permitiu identificar os montantes totais repassados aos municipios por ano.

3.1 Estatistica descritiva das variaveis

A Tabela 1 apresenta o resumo das estatisticas descritivas das varidveis contidas na
base de dados do presente estudo. O IFDM médio dos municipios foi de 0,5778, indi-
cando um desenvolvimento socioeconémico regular durante o periodo analisado.

O municipio com o melhor indice foi Sdo Goncalo do Amarante (0,8482), no ano de
2015, seguido de Sobral (0,8385), ambos localizados no estado do Cearad. Em contra-
partida, o municipio de Pildo Arcado, localizado no estado da Bahia, registrou o menor
indice dentre os demais no ano de 2010.

Tabela 1. Estatistica descritiva das varidveis contidas na base de dados - 2010 a 2016

Variaveis Média Desvio-Padrao CV(%) Min. Mediana Max.
IFDM 0.5778 0.0786 13.6 0.2998 0.5807 0.8482
PIB per capita 9,928.12 8,504.76 85.66 3,191.20 7,898.45 222,303.40
Agroamigo 843,476.03 862,415.20 102.25 2,654.58 580,120.40 10,297,739.00

Nota. Valores atualizados pelo IGP-DI de 2016.

Observando o PIB per capita, verificou-se que a média no periodo foi de R$ 9,93 mil
e a mediana de R$ 7,9 mil. E interessante observar que o coeficiente de variacdo para
o indicador foi de 85,66%, inferindo-se que existe certa heterogeneidade na dinamica
econdmico dos municipios pertencentes a base de dados. O municipio com o maior in-
dicador foi Cairu (R$ 222,3 mil), localizado na Bahia, no ano de 2012. Em contraste,
Novo Triunfo apresentou o menor indicador (R$ 3,19 mil) no ano 2016. Em relacdo aos
repasses do Agroamigo, observa-se que a média dos desembolsos nos municipios foi
de R$ 843,5 mil e a mediana registrada foi de R$ 580,1 mil no periodo de 2010 a 2016.
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O municipio de Araripina, localizado em Pernambuco, apresentou a maior quantia de
crédito recebida dentre os demais municipios (R$ 10,3 milhdes) em 2014. O coeficiente
de variacdo do Agroamigo mostrou-se o maior dentre as demais variaveis, o que é jus-
tificado pela forte expansao do programa observado a partir do ano de 2010, em que
passou a atender 90% dos municipios localizados na drea de atuacdo do BNB.

Como pode ser visto na Tabela 2, um ano apés a implementagdo do programa, em
2005, o Agroamigo ja atendia 45,5% dos municipios nordestinos. A forte expansao do
programa é registrada até 2010, quando atinge a marca de 1.806 municipios atendi-
dos, cerca de 90,8% do total municipios na regiao. Nos anos subsequentes a 2010, o
programa passa a atender, em média, cerca de 94,5% de municipios por ano, expandido
os repasses direcionados a esses municipios.

Tabela 2. Cobertura do Programa Agroamigo em termos da quantidade de municipios atendidos
por ano, de 2006 a 2016

Estados 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
AL 51,0 45,1 55,9 60,8 85,3 85,3 87,3 90,2 89,2 89,2 87,3
BA 34,8 40,5 43,9 68,6 88,7 92,1 92,1 93,8 93,3 93,8 93,3
CE 63,0 71,7 81,5 89,1 98,4 98,9 98,9 98,9 99,5 98,4 98,4
MA 43,8 43,8 58,1 78,8 89,4 92,2 97,7 98,6 98,2 100,0 100,0
PB 33,6 41,7 55,2 74,4 92,4 91,5 92,4 92,4 92,4 92,4 92,4
PE 45,1 51,1 55,4 63,0 88,6 89,7 91,8 91,8 91,8 91,8 91,3
PI 45,1 43,3 58,9 92,0 99,1 100,0 100,0 100,0 100,0 99,6 100,0
RN 56,9 58,1 62,9 84,4 94,6 97,0 95,2 96,4 97,0 97,0 97,6
SE 70,7 73,3 78,7 88,0 89,3 89,3 89,3 88,0 89,3 88,0 89,3
NE 45,5 49,0 57,8 76,9 91,9 93,4 94,4 95,1 95,0 95,1 95,0
MG 4,2 5,9 8,3 11,8 18,5 19,5 19,1 19,3 19,5 19,5 19,3
ES 15,4 7,7 6,4 0,0 0,0 0,0 0,0 12,8 19,2 15,4 14,1
Total 43,4 46,9 55,9 74,3 90,8 92,5 93,2 94,5 94,7 94,7 94,5

Pelo fato de 2010 ser considerado o ano de consolidagao do programa, em que se
verificou expressiva cobertura, no presente trabalho efetuou-se a andlise econométrica
a partir do ano de 2010 e finalizada em 2016, como pode ser visto na secdo a seguir.

4. Resultados

Estimacdo PVAR. Antes da estimacao do modelo, precisamos decidir o nimero de de-
fasagens (lags) que utilizaremos. Embora nao exista uma regra simples para a escolha
6tima, iremos nos basear em um dos critérios formais mais utilizados, o Critério de In-
formacao Bayesiano Modificado (MBIC), que se baseia na minimizacao de uma funcgao-
objetivo. Com base no MBIC, o modelo PVAR de segunda ordem (duas defasagens) é
preferido (ver Apéndice A), visto que tem o menor valor (—37.1).

Ademais, frequentemente, em estudos de séries temporais, a presenca de raiz uni-
taria na série pode levar a resultados equivocados, como regressdes espurias. Portanto,

10 recorte do periodo da base finaliza em 2016 por conta da disponibilidade de dados do IFDM, findo
neste ano.
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também foi realizado uma verificacdo sobre a estacionariedade da série através do
teste de Im-Pesaran-Shin (IPS). Pelo teste IPS, temos que todas as séries sdo estaciona-
rias. Logo, suas caracteristicas estatisticas (média, variancia, autocorrelacao etc.) sédo
constantes ao longo do tempo.

Tabela 3. Estimacao PVAR

Coeficiente d.p. VA IC (95%)

TC_PIBpc (log)  grpib pc

L1. —0,392%kk 0,037 -10,360 —0,466 —0,317

L2. —0,215%k* 0,026 —8,190 —0,266 —0,163

Logifdm

L1. 1,106%k* 0,120 9,180 0,870 1,342

L2. 0,105* 0,060 1,750 —0,012 0,223

Logcred

L1. —0,093%k* 0,009 -10,010 -0,112 -—0,075

L2. —0,054k* 0,006 —8,250 —0,067 —0,041
IFDM (log) grpib pc

L1. —0,035 0,009 —3,630 —0,054 —0,016

L2. 0,045 0,009 4,650 —0,026 0,065

Logifdm

L1. 0,151%%k 0,059 2,560 0,356 0,267

L2. —0,004 0,028 —0,160 —0,060 0,051

Logcred

L1. 0,013%xk 0,004 3,360 0,005 0,021

L2. 0,011k 0,002 4,750 0,006 0,016
Crédito (log) grpib pc

L1. 0,086 0,056 1,530 —0,024 0,196

L2. —0,146%* 0,060 —2,420 —0,264 —0,027

Logifdm

L1. 2,418k 0,340 7,110 1,751 3,084

L2. 0,734%xk 0,161 4,540 0,417 1,051

Logcred

L1. 0,202%#* 0,028 7,200 0,147 0,258

L2. 0,195%x* 0,019 10,290 0,158 0,233

Nota: n = 4.878. painéis = 1.626. ***, ** e * indica que a hipdtese nula é rejeitada ao nivel de significancia de 1%, 5% e 10%
respectivamente.

Ao verificamos a relacdo causal entre o microcrédito, desenvolvimento e cresci-
mento econdmico, utilizarmos o teste de causalidade de Granger (1969). Nosso objetivo
é encontrar uma precedéncia temporal estatisticamente significativa entre as varidveis
estudadas, ou seja, analisar o sentido causal entre as variaveis, estipulando que uma
determinada variavel "Granger-causa"uma outra se valores defasados da primeira aju-
dam a prever o valor presente da segunda. A principal vantagem de utilizar tal causa-
lidade nos dados em painel é o maior nimero de observacdes e o ganho de graus de
liberdade, aumentando a eficiéncia dos parametros estimados.

Pelos nossos resultados, podemos rejeitar a hipétese nula de que a taxa de cresci-
mento ou o microcrédito ndo Granger-causa o IFDM ao nivel de 1% de significancia. Ou
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Tabela 4. Causalidade de Granger

Equacdo Excluida 212
IFDM 85,26***
Taxa de Crescimento do PIB per capita Agroamigo 174,46%*+*
Modelo 275,66+
Taxa de Crescimento do PIB per capita 49,7 1%**
IFDM Agroamigo 28,76***
Modelo 98,82%**
Taxa de Crescimento do PIB per capita 12,43%k%
Agroamigo IFDM 53,29%**
Modelo 90,93%¥*

Nota. Hy: Varidvel excluida ndo causa, no sentido de Granger, a variavel da equacdo. H,: Varidvel excluida causa, no sentido
de Granger, a varidvel da equagao.

seja, podemos inferir que, tanto os valores defasados do microcrédito quanto os valores
defasados da taxa de crescimento, ajudam a prever o valor presente do IFDM. Ademais,
encontramos uma relacao bicausal entre as varidveis utilizadas, logo, a mesma anélise
supracitada pode ser realizada para as demais relagdes de causalidade de Granger.

Outra andlise relevante a se fazer acontece quando a matriz de variancia-covariancia
nao é diagonal, ou seja, caso certos choques tenham relagdo com outros choques pela
covariacdo contemporanea, torna-se necessario a ortogonalizacdo dos erros (indepen-
déncia) através da decomposicao da matriz de covariancia, a conhecida decomposicdo
de Choleski. Os resultados da decomposicdo da variancia, assim como dos outros tes-
tes, encontram-se no Apéndice A.

Almejando aumentar a confiabilidade das estimativas do modelo, foi realizado o
teste grafico de estabilidade (Apéndice A). Nele podemos observar que todas as raizes
do polindbmio se encontram dentro do circulo unitario, logo, o modelo é estavel e o PVAR
é invertivel e possui representacdao de média mével de um vetor de ordem infinita,
fornecendo interpretacao as funcdes impulso-resposta.

Por fim, na Figura 1 podemos observar as respostas ao impulso de um choque dos
repasses concedidos pelo Agroamigo sobre a taxa de crescimento do PIB per capita e
sobre o indice Firjan de Desenvolvimento Municipal, obtidos através da estimacdo do
PVAR. A anédlise realizada em desvio padrdes, através da IRF, indica que um choque
positivo no microcrédito do Agroamigo desencadeia uma resposta também positiva,
porém extremamente suave sobre o crescimento econémico no curto prazo.

Também em acordo com a literatura especifica, ao analisarmos o desenvolvimento
municipal, representado pelo IFDM, conseguimos ver uma resposta positiva, no curto
prazo, advindo de choques do microcrédito rural. Assim, nos primeiros periodos (apro-
ximadamente 1 ano), os repasses do Agroamigo parecem influenciar positivamente o
IFDM, porém apds esse periodo, o efeito perde forca e retorna ao equilibrio inicial.

No geral, a literatura corrobora sobre as relagdes de bicausalidade entre microcré-
dito e crescimento econémico, entretanto, quando a causalidade parte do microcrédito
para o PIB per capita, essa relagcao estaria mais associada aos servicos que podem ser
desencadeados pela concessdo do microcrédito, do que propriamente a sua qualidade
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Figura 1. Funcao Impulso Resposta (Microcrédito; IFDM; Taxa de crescimento do PIBper

(volume, spread ou prazo). Os resultados encontrados, quanto a direcao e magnitude
de impacto, se mostram consistentes com os encontrados na literatura. Ademais, o
impacto pouco relevante, ou ainda inexistente, se dd em virtude da disparidade de
magnitudes entre PIB e os valores do microcrédito.

Também em acordo com a literatura especifica, ao analisarmos o desenvolvimento
municipal, representado pelo IFDM, conseguimos ver uma resposta positiva, no curto
prazo, advindo de choques do microcrédito rural. Assim, nos primeiros periodos (apro-
ximadamente 1 ano), os repasses do Agroamigo parecem influenciar positivamente o
IFDM, porém apds esse periodo, o efeito perde forca e retorna ao equilibrio inicial.

5. Consideracodes finais

Como dito, o Programa de Microfinanca Rural do Banco do Nordeste tem por objetivo
a melhoria do perfil social e econdmico dos agricultores familiares. Ou seja, diferente-
mente da légica das politicas assistencialistas, o Agroamigo visa estimular a insercdo
dos seus clientes no processo produtivo (empoderamento, aprendizado e autonomia),
além de viabilizar alternativas concretas de geracdo de emprego e renda para 0s seus
beneficidrios (Cacador, 2014).

O estudo se deu pela estimagcao de um modelo de Vetor Autorregressivo para Dados
em Painel (PVAR), o que nos permite analisar as interrelacdes entre multiplas varidveis
a partir de um conjunto de restricoes de identificacdo, o que possibilita a estimacdo do
efeito de um “choque” em uma variavel sobre as demais. Assim, o objetivo principal do
trabalho é analisar a causalidade no sentido de Granger, entre os repasses do Agroa-
migo, que seria a nossa variavel de microcrédito, o IFDM, representando um indicador
de desenvolvimento socioecondmico, e a taxa de crescimento do PIB per capita, para o
periodo que corresponde de 2010 a 2016, a nivel municipal.
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Os resultados encontrados convergem com a literatura especifica (Cacador, 2014;
Vasconcelos e Junior, 2022). Embora o impacto do microcrédito se apresente de forma
marginal, ele se mostra estatisticamente significante e positivo quanto a seu impacto
sobre o indice de Desenvolvimento Municipal, o que nos faz inferir que ha uma expan-
sao do bem-estar nas localidades analisadas e, por definicdo do préprio indice, nos seus
componentes, que contemplam a geracao de emprego formal local, os indicadores edu-
cacionais e de salde, e a geracao e distribuicdo de renda.

Por fim, hd uma preocupacdao com a mudanca de foco quanto as politicas de fo-
mento, onde o foco estaria cada vez maior na eficiéncia financeira, deixando a busca
pelo impacto social em segundo plano. Logo, mostra-se relevante, e necessario, a in-
vestigacdo acerca da eficiéncia socioecon6mica desses tipos de programas.

Apéndice A: Figuras e tabelas adicionais

Roots of the companion matrix

Imaginary
0

-1 =5 D 5 1
Real

Figura A.1. Condigao de estabilidade

Tabela A.1. Selecdo do numero de defasagens do modelo a ser estimado

Lag CD J MQIC MBIC MAIC
1 1 3,48 64,36 —26,97 118,67
2 1 1,21 23,80 —37,18 59,91
3 1 1,00x10~* —3,16 —33,69 14,85

Nota: MBIC é o Critério de Informagdo Bayesiano Modificado; MAIC é o Critério de Informagao Akaike Modificado; MQIC é o
Critério de Informacéo de Hannan-Quinn Modificado; CD é o Coeficiente de Determinacédo geral; J é a Estatisticas ] de Hansen.
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Tabela A.2. Anélise de decomposicdo da variancia

Variavel de Impulso

Variavel Horizonte
resposta de previsao Concessao Taxa de Crescimento
do agroamigo do PIB Per Capita IFDM
log(cred) 0 0,00 0,00 0,00
1 1,00 0,00 0,00
2 9,21x1071 3,95x1073 7,50x102
3 8,94x1071! 5,84x1073 1,00x1071
4 8,88x107! 7,77x1073 1,04x1071
5 8,83x107! 8,03x1073 1,09x1071
6 8,80x1071! 8,00x1073 1,12x1071
7 8,80x107! 8,05x1073 1,12x1071
8 8,79x107! 8,09x1073 1,13x1071
9 8,79x1071! 8,08x1073 1,13x1071
10 8,79%x107! 8,08x1073 1,13x1071
Grpib_pc 0 0,00 0,00 0,00
1 2,50x107° 1,00 0,00
2 4,88x102 8,27x107 ! 1,25x1071
3 5,14x102 8,13x107! 1,36x1071
4 5,07x102 8,07x107! 1,42x1071
5 5,33x1072 8,03x107?! 1,44x1071
6 5,37x102 8,02x107! 1,44x1071
7 5,36x1072 8,02x1071 1,45x1071
8 5,37x102 8,01x10?! 1,45x1071
9 5,37x102 8,01x1071 1,45x1071
10 5,37x102 8,01x1071 1,45x1071
log(ifdm) 0 0,00 0,00 0,00
1 5,04x1073 1,75x1072 9,77x1071
2 1,93x102 2,21x1072 9,59x1071
3 4,24%1072 4,17x1072 9,16x107!
4 4,42x102 4,11x102 9,15x1071
5 4,54x102 4,20x1072 9,13x107?!
6 4,72%x1072 4,27x1072 9,10x107!
7 4,76x102 4,26x102 9,10x1071!
8 4,77x102 4,27x1072 9,10x10?!
9 4,78x1072 4,27%x102 9,09x1071
10 4,79x102 4,27x102 9,09x1071
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Tabela A.3. Teste de raiz unitaria de Im-Pesaran-Shin

Estatistica p-valor

Crédito t-bar —2,14
t-tilde-bar —1,39

Z-t-tilde-bar —11,94 0,00
IFDM t-bar —2,02
t-tilde-bar —-1,37

Z-t-tilde-bar  —10,62 0,00
Tc_PIBper t-bar —2,61
t-tilde-bar —1,51

Z-t-tilde-bar  —22,22 0,00

Nota. Hy: Todos os painéis possuem raiz unitdria. H,: Algum painel é estacionario
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