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Resumo

O trabalho teve como objetivo analisar os impactos da concessao de créditos do
Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES) no saldo liquido
de empregos com carteira assinada no Brasil no periodo de 2007-2014. No curto prazo
essas concessdes nao impactaram o cenario de empregabilidade, no entanto os
resultados indicaram relacionamento a longo prazo. Outras variaveis
macroecondmicas foram acrescentadas com o intuito de melhorar os resultados da
pesquisa, mas nao surtiram o efeito esperado em termos estatisticos e foram retiradas
dos modelos finais. Os dados foram retirados dos sites do BNDES, Cadastro Geral de
Empregados e Desempregados (CAGED), Fundagédo Getulio Vargas (FGV), Banco
Central do Brasil (Bacen) e Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Para
analise foram usadas medidas de estatistica descritiva e o Modelo de Vetores
Autorregressivos (VAR), com Testes de Causalidade de Granger, Teste de
Cointegragao, aplicagdo da Fungdo de Impulso-Resposta, e Decomposicédo da

Variancia.

Palavras-chave: Vetores Autorregressivos, Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdmico e Social, Macroeconomia.



Abstract

The objective of this study was to analyze the impacts of the granting of credits from
National Bank for Economic and Social Development (BNDES) on the net balance of
jobs with a formal contract in Brazil in the period between 2007-2014. In the short term
these concessions did not impact the employability scenario, however the results
indicated a long term relationship. Other macroeconomic variables were added in
order to improve the results of the research, but they did not bring the expected effect
in statistical terms and were taken from the final models due to this. The data were
obtained through the websites of BNDES, General Register of Employees and
Unemployed (CAGED), foundation Getulio Vargas (FGV), Central Bank of Brazil
(Bacen) and Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE). For the analysis,
descriptive statistical measures and the Autoregressive Vector Model (VAR) were
used, with Granger Causality Tests, Cointegration Test, Impulse-Response Function,

and Variance Decomposition.

Key-words: Autoregressive vectors, National Bank for Economic and Social
Development, macroeconomics.
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1. INTRODUGAO

Em alguns governos de paises emergentes semelhantes ao Brasil, as
participacbes dos Bancos de Desenvolvimento Nacional na economia foram
intensificadas no passado recente. O Brasil acompanhou essa tendéncia, com
politicas publicas de incentivo a modernizagéo produtiva.

Por ser um ente publico, o Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdmico e Social (BNDES) possui papel relevante na formulagao de politicas
publicas. Sua missdo, de “promover o desenvolvimento sustentavel e
competitivo da economia brasileira, com geracdo de empregos e redugao das
desigualdades sociais e regionais1”. Nesta perspectiva, o presente estudo busca
investigar se existe relagado temporal significativa, do ponto de vista estatistico,
entre os desembolsos do BNDES com o saldo de geragc&o de empregos formais
no pais. Para tal, o estudo sera feito utilizando métodos de analise de séries
temporais, com foco nas relacbes de dependéncia entre séries. As analises
foram desenvolvidas no software R-3.4.0 através dos pacotes urca e vars.

O trabalho sera desenvolvido em 4 sec¢des, além desta introdugdo: uma
secdo com a contextualizagdo da pesquisa e apresentacdo dos objetivos do
estudo, seguida da secédo que descreve a fundamentagao tedrica do mesmo e
os aspectos metodolégicos. A terceira segado apresenta a analise e discussao
dos resultados, e € seguida pelas conclusées e recomendagdes de pesquisas

futuras.

1.1 Problema de pesquisa
O BNDES é um agente importante na indugéo do crescimento econémico

nacional e, em um contexto de elevado desemprego observado nos ultimos
anos, torna-se relevante investigar se a sua atuagdo como indutor do
desenvolvimento, por meio de financiamento a setores especificos da economia
brasileira. Especificamente, pretende-se investigar se o0s desembolsos
realizados pelo banco no periodo recente afetaram de modo positivo a geragéo

de empregos no pais.

! https://www.bndes.gov.br/wps/portal/site/home/quem-somos/. Acesso em 09 de maio de 2018.




Para tal, o presente estudo ira analisar o Relatério de Efetividade 2007-2014 do

BNDES, no qual se destaca a figura abaixo:

Figura 1: de Associag¢ao Entre os Desembolsos do BNDES e Estimativa de

Geragao de Empregos Formais- 2007-2014

A Figura 14 apresenta os resultados das estimativas de geragdo ou manutengio de
empregos formais na economia associados aos desembolsos do BNDES, obtidas com
base em simula¢des no MGE feitas para cada ano do periodo 2007-2014,'%

Figura 14; Estimativas de emprego formal gerado ou mantido, por tipo de emprego, assoclado aos

desembolsos do BNDES -~ 2007-2014
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Fonte: Relatério de Efetividade 2007-2014 p.125

E entdo nesta perspectiva que o problema de pesquisa deste trabalho é
proposto:

Ha alguma relagédo significativa do ponto de vista estatistico entre os
desembolsos do BNDES com o saldo liquido de empregos formais no Brasil no

passado recente?

1.2 Objetivo geral
O objetivo geral deste estudo € o de analisar se existe relagao de

causalidade no curto ou longo prazo entre os desembolsos do BNDES no
periodo de janeiro de 2007 até dezembro de 2014 com o saldo liquido de

empregos formais no mesmo periodo no Brasil.
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1.3 Objetivos especificos
e Estimar as relagbes de causalidade em curto prazo usando o teste de

Granger.

e Estimar as relagbes de cointegragdo usando o teste de Engle-Granger.

e Aplicar a funcdo impulso-resposta e a decomposicdo de variancia para
avaliar as consequéncias causadas pelas diversas variaveis
macroecondémicas nas variaveis do saldo liquido de empregos no pais

pelo periodo de 12 meses.

2. REFERENCIAL TEORICO

A geracdo de empregos formais ndo depende apenas de politicas do
governo, mas este tema é recorrente em campanhas de todos os governantes.
Segundo (Pastore, 2002 p.15) a geragao de oportunidades de trabalho depende
de um grande numero de fatores. Ha trés que sdo essenciais: (1) crescimento
econdmico; (2) qualificacdo de pessoas; e (3) Instituicoes eficientes. Apesar
disso é de senso comum a importancia das decisbes do governo na economia e
impactos causados por elas. Como dito por Pastore um pais com baixo
crescimento econémico tende a ndo conseguir gerar novos postos de empregos.

Podem ser consideradas como politicas publicas de emprego o apoio a micro
e pequenas empresas, seguro desemprego, cursos de requalificagdo de
desempregados e outras. Apesar de n&o ser diretamente responsavel pela
geracédo de empregos 0 banco possui responsabilidade implicita neste cenario.
Cabe ao BNDES repassar valores na casa de bilhdes anuais a empresas do pais
com intuito de auxiliar o desenvolvimento econémico, desenvolvimento este que
tende a gerar empregos. E também responsavel por direcionar valores na casa
de milhdes anuais do Fundo de Amparo do Trabalhador (FAT) como expressos
na figura 2. Segundo (Olimpio; Oliveira, s/d, p.876) o FAT trata-se de um fundo
que prevé o custeio de um mecanismo compensatoério frente ao desemprego e,
simultaneamente, financia projetos de investimentos, através do BNDES, que
podem ser canalizados para setores com grande potencial de geracdo de

emprego.
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De acordo com relatério (BNDES, 2017, p.3) até abril de 2017 o total de
contratos com micro e pequenas empresas somavam 72,9%, mas os
desembolsos eram de apenas 3,5% dos valores até a data. Em valores as
microempresas receberam, em média, aproximadamente 11 mil reais, as
pequenas empresas, em média, aproximadamente 36 mil reais, ja as grandes

empresas receberam, em meédia cerca de 1,5 milhao.

Figura 2: Aplicag6es dos Recursos do FAT Constitucional
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Fonte: Aplicagdo dos Recursos do FAT Constitucional Posi¢cao 30/04/2017, p. 3

Segundo (Nassif; Santos; Pereira, 2008, p. 159) num cenario de retomada
do crescimento econbmico e demanda acelerada (corrente e esperada) por
recursos governamentais, a fixagcdo de prioridades passa a ser elemento
indispensavel para assegurar que as politicas publicas sejam orientadas para os
setores mais dindmicos, em termos de seu potencial gerador e difusor de
emprego, renda e produtividade para o restante da economia.

Dessa maneira, além da importancia do BNDES para a geragao de
empregos no Brasil, € também de sua responsabilidade instituir mecanismos
para afericdo dos resultados destes desembolsos e com isso balizar novas

operacoes para maior efetividade econémica.
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2.1 METODOLOGIA

Quando tratamos de analise de séries temporais podemos separar os
modelos em univariados quando usamos apenas a série defasada no tempo para
explicar ou prever resultados passos a frente dela e modelos multivariados onde
além de usar a série defasada usamos também outras séries no modelo. O
modelo multivariado VAR (Vetores Autorregresssivos) é a metodologia
usualmente aplicada na literatura para investigar relagdes de dependéncia entre
séries temporais. O modelo recebe este nome pelo fato da variavel dependente
ter seus valores defasados usados na parte explicativa, por isso dizemos que o
modelo tem varidveis enddgenas e exdgenas. A restricdo que se aplica é o fato
de que as variaveis do modelo sejam estacionarias ou, do contrario, os
resultados podem ser enganosos, que na econometria chamamos de regresséo
espuria.

O Modelo VAR mais geral é o de ordem p, onde Y, depende de p

defasagens e do vetor de residuos que sao nao-correlacionados.

Yoy, Ve o, Yy

Quando o modelo é usado para estudar relacionamento entre mais de
uma série temporal, ou seja, inferir sobre o efeito que uma série temporal tem
sobre outras usamos os testes de causalidade de Granger.

De acordo com (Gujarati; Porter, 2000, p. 627) se incluirmos valores
passados ou defasados de X e isso melhorar significativamente a previsdo de Y,
podemos entdo dizer que X causa (no sentido de Granger) Y.

Uma critica a este teste de Causalidade € o fato de concentrarem seus
resultados no curto prazo, como a maior parte das séries financeiras nao séo
estacionarias em nivel, nos leva a ter que fazer alguma diferenciagédo ou mesmo
transformacdo e com isso perder informagdes de longo prazo, (Fiori, Lopes,
2014, p.2) indica o Modelo de Correcdo de Erros (VECM) quando existe
relacionamento das séries no longo prazo, cointegragdo. De acordo com
(Gujarati; Porter, 2000, p. 734) apesar das séries apresentarem relagdo de
equilibrio no longo prazo, naturalmente pode existir desequilibrio no curto prazo
e como alternativa o termo de correc¢ao de erros pode corrigir esse desequilibrio.
O restante dessa secado sera destinado a estruturar, de forma estatistica e
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matematica mais rigorosa, a sequéncia de testes necessarios e de

procedimentos para aplicar os modelos multivariados citados anteriormente.

2.1.1 Modelos VAR(p) estacionarios

O modelo VAR de p defasagens (VAR(p)) € representado formalmente
por:

piep (1)

Onde ®; (j = 1,...,p) e Qsdo matrizes n x n. O processo VAR(p) Y; é

estacionario se o mesmo tem um vetor de médias constantes e autocovariancias

constantes que dependem somente da defasagem k.

2.1.2 Estimagao de modelos VAR estacionarios
Estimativas eficientes dos parametros de um modelo VAR(p) sdo obtidas
pela aplicagéo de MV ao sistema de m equacgdes representado em (1). Supondo

que o termo de perturbacao é distribuido normalmente tal que & ~ NID(0, Q2). O

log de verossimilhanga condicional do modelo (1) (tratando os valores iniciais

como fixos) é igual a

Podemos aplicar os testes t e F convencionais na significancia dos
coeficientes. Assim, a ordem p da defasagem do modelo VAR pode ser
selecionada aplicando testes F ou LR na significancia de defasagens adicionais.
Alternativamente, podemos utilizar as medidas de Akaike (AIC) e Schwarz de

modo analogo aos modelos ARMA.

2.1.3 Testes de diagnéstico para modelos VAR estacionarios
Testes de diagndstico podem ser conduzidos de modo similar aqueles

aplicados aos modelos AR univariados (Brooks, 2008). Uma vez que o propdésito
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basico de um modelo VAR é o de expressar as correlagcdes dindmicas entre as
variaveis, € de especial importancia verificar se as n séries de residuos sao ruido
branco. Um teste simples consiste em verificar a correlacdo serial destes n
residuos separadamente.

E importante ainda aplicar testes adicionais nas equacdes individuais —
por exemplo, quebras estruturais, outliers, efeitos ARCH. Modelos alternativos
podem ser comparados também em termos da capacidade preditiva dos

mesmos.

2.1.4 Séries multivariadas com tendéncias estocasticas
A analise de modelos VAR na secao anterior foi baseada na

pressuposicao de que todas as n variaveis eram estacionarias. Se as variaveis
contém tendéncias deterministicas, estas podem ser modeladas pela
incorporagao de fungdes do tempo apropriadas com regressores adicionais da
equacao. No entanto, se as variaveis possuem tendéncias estocasticas, entao
as propriedades padrao da MV e testes relacionados ndo sdo mais validos.
Ademais, regressdes com variaveis que tém tendéncias estocasticas
podem gerar resultados espurios, como discutido em Brooks (2008). Como
diversas variaveis econdmico-financeiras possuem tendéncias estocasticas, isto
sugere que modelos VAR podem ser aplicados somente apdés um numero
suficiente de diferenciacdes que torne as mesmas estacionarias. Este é o
procedimento recomendado, a menos que as variaveis sejam cointegradas.
Neste caso as correlagcdes entre as variaveis com tendéncia ndo sdo espurias,

como destaca Brooks (2008).

2.1.5 Analise do modelo VAR(1) com duas variaveis
De modo a introduzir as ideias principais consideremos de inicio o0 modelo

Var(1) (sem termos constantes) para duas variaveis. O modelo Y; = ®Y;-1 + &

pode ser escrito na forma de um vetor de correcéo de erros (VECM):

AY, =T1Y,_ +¢, TI=d-I

Neste modelo existem trés casos de interesse, relacionados a se o valor

do posto da matriz 2 x 2 11 é 0, 1 ou 2. Se as duas varidveis em Y; sdo
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estacionarias, isto significa que ® tem os dois autovalores dentro do circulo

unitario. Isto implica que det(® - I) = det(I1) # 0, tal que a matriz IT tem posto 2.
Por outro lado, se IT tem posto 0, entdo IT = 0 e consequentemente AY: = &:.

Entdo as duas variaveis seguem processos passeio aleatdrio. Neste caso
dizemos que existem duas tendéncias estocasticas para as duas variaveis. As
variaveis sao entdo modeladas em termos das primeiras diferengas. Uma ultima

possibilidade é a de que I1 tenha posto 1, tal que 0 = det(IT)=det(® - 1), neste caso

a matriz ® tem um autovalor em z = 1 e outro autovalor p # 1. Uma vez que I1

tem posto 1, isto significa que a segunda coluna € um multiplo da primeira coluna,

fazendo com que possamos escrever

—-0
n=|% o _|% I —6]=ap

onde a = (a1, o)’ e B’ = (1, -0). Sejam as duas variaveis em Y; denotadas

por Y; = (y;, x;)’; entdo o VECM torna-se

Ay, = (yt—l - 9xz—1)+ €1t
Ax, = az(yz—l - exz—l)"' €2t

O restante desta segao € dedicado a modelagem deste tipo de processo.

2.1.6 Cointegragdao no modelo VAR(1) com duas variaveis
O modelo apresentado anteriormente corresponde ao caso em que I1tem

posto 1 e que a matriz ® no modelo VAR(1) correspondente tem autovalor z = 1.
Assumimos que o outro autovalor z = p € estavel, ou seja, que -1<p<1 (se p =1
entdo o processo passaria a ter duas raizes unitarias). Mostraremos que neste
caso (isto €, com uma raiz unitaria e uma raiz estavel) as variaveis y; e x; contém
uma tendéncia estocastica, mas que (y;_,— 0x;_,) é estacionaria, tal que as duas
variaveis s&o cointegradas. A relagdo (y;_;— 0x;_,) € denominada relagcéo de
cointegracéao, e (y;_1— 0x;_,) € a relagdo de equilibrio de longo prazo entre as

duas variaveis. Os parametros o1 e o, sdo denominados de coeficientes de
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ajuste. Os mesmos descrevem como y; € x; sao ajustados se as variaveis estao
fora do equilibrio. Assim, se o1 <0 e y;_; > Bx;_;, entéo isto leva a um ajuste
descendente em y, em diregéo ao equilibrio.

Os resultados acima podem ser generalizados para um VAR(p) de m
variaveis. Seja I1=-®(1), onde ®(1) € a matriz m x m obtida pela substituicdo z=1
no polindbmio VAR ®(z) do modelo. Representamos entdo o VECM como segue,

onde definimos y=®(1)w:

AYZ‘ :7/+HYZ‘—1 +F1AK_1 +"'+FP—IAYZ‘—])+1 +8t (2)

Como antes, a existéncia de cointegracdo e o numero de tendéncias

estocasticas para as m séries em Y; dependem do posto da matriz I1.
Supondo que todas as variaveis individuais do vetor Y; de ordem n x 1

sdo integradas de ordem 1 no maximo, o modo apropriado de modelar Y;
depende do posto da matriz IT de ordem m x m no VECM (2). Se as variaveis
sdo conjuntamente estacionarias, entdo a matriz I1 tem posto Cheio m. Neste
caso as séries nao contém tendéncias estocasticas e podemos entao estimar um
modelo VAR. Se a matriz IT tem posto r = 0, tal que IT = 0, entdo as séries contém
m tendéncias estocasticas e as varidveis ndo sao cointegradas. Deve-se entado
estimar um modelo VAR com as séries diferenciadas Ay,. Se a matriz IT tem
posto 1 <r <m-1, entdo as variaveis sdo cointegradas. Existem entao r relagdes
de cointegragao linearmente independentes e (m — r) tendéncias estocasticas
comuns. Estima-se entdo um VECM tal como em (2) com a restricdo de que a

matriz IT tem posto r.

2.1.7 Testes do numero de relagées de cointegragao
Alexander (2001) destaca que o primeiro passo na analise de

cointegracdo consiste na realizagdo de testes estatisticos especificos de
cointegragdo de modo a identificar combinac¢des lineares estacionarias das
séries integradas que melhor definem as relagbes e equilibrio de longo prazo

entre as variaveis de interesse.
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Os estudos classicos em cointegragao séao os de Hendry (1986), Granger
(1986) e Engle e Granger (1987). Engle e Granger propuseram um teste para
cointegracédo que é baseado em uma regresséo linear simples. No método de
Engle-Granger realizamos uma regressao da variavel integrada em relagao a
outra variavel integrada e entdo testamos a estacionariedade dos residuos
usando testes de raiz unitaria.

Embora n&o seja recomendavel realizar regressdo MQO de dados nao
estacionarios — uma vez que os residuos podem ser nao estacionarios, e as
propriedades dos estimadores MQO sao estabelecidas apenas para o caso de
estacionariedade — existe uma circunstancia na qual a regress&o entre variaveis
integradas gera residuos estacionarios, no caso especifico em que as variaveis
sao cointegradas. Posto de outra maneira, a regressao do log de pregcos em
relacdo a outra série de log de pregcos s6 € valida quando as séries sao
cointegradas. Neste caso, a regressao define a relagdo de equilibrio de longo-
prazo entre os logaritmos do preco.

2.1.8 Teste de Engle-Granger
Consiste na estimag&o por Minimos Quadrados de uma regressao entre

duas variaveis cointegradas, e o posterior teste de raiz unitaria sobre os
residuos.
Sejam X, ..., X,, as variaveis integradas, p.ex., um conjunto de logs dos

precos. Definindo X1 como a variavel dependente, realiza-se entdo a regressao

Xltzﬂl+ﬁ2X2t+"'+ﬂnXm‘+8t (3)

Se o teste de raiz unitaria sobre os residuos indicar que o processo de

erro em (3) é estacionario, entdo as variaveis X;, ..., X,, sdo cointegradas com

vetor de cointegracéo (1, —b,, ..., —b,). Ou seja

Z=X -pX,—..—B X, @

E a combinacéo linear estacionaria das variaveis integradas cuja média

representa a relagao de equilibrio de longo prazo.
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2.1.9 Modelagem da dinamica de curto prazo

O termo “causalidade de Granger” introduzido a partir do estudo de
Granger (1988), significa que uma relagado de antecedéncia-defasagem (lead-
lag) existe entre variaveis em uma série temporal multivariada. Em um sistema
bivariado de séries estacionarias y; e x; a variavel x é dita causar em Granger a
variavel y se valores defasados de x contribuem na previsdo de y, mesmo apés
a inclusdo de valores defasados de y como variaveis explicativas.

Assim, o teste de causalidade de Granger de Y para X € um teste da
significancia conjunta de todas as variaveis contendo valores defasados de Y na
primeira equacgao, e o teste de Granger de X para Y € o teste para a significancia
das variaveis defasadas X na segunda equacéo, ou seja:

Y causanosentidode GrangerX < H, : B, = B, =...= B = 7, = 0érejeitado
X causanosentidode GrangerY <> H, : 3, = i, =...= B = 7, = 0 érejeitadc (5)

Note que pelo menos um dos coeficientes y1 ou vy, deve ser significante,

caso contrario as variaveis ndo apresentam causalidade no sentido de Granger.

2.1.10 Fungao Impulso-Resposta e Decomposic¢ao de Variancia
Brooks (2003) destaca que os testes F para significancia conjunta dos

parametros de um modelo VAR(p) ndo sdo capazes em si de explicar o sinal da
relagdo entre as variaveis, e tampouco o tempo em que estes efeitos se
manifestam. Ou seja, os resultados dos testes usuais n&o revelam se as
mudangas em uma dada variavel tem efeitos positivos ou negativos nas outras
variaveis do sistema, ou o tempo necessario para que este efeito seja
incorporado. Tal informacdo, no entanto, € dada pelo exame das funcdes
impulso-resposta e pela analise da decomposi¢ao da variancia do VAR.

A fungao impulso-resposta indica o impacto nas variaveis dependentes do
VAR a choques em cada uma das variaveis do sistema. Assim, para cada
variavel da equacéo, um choque unitario é aplicado na perturbacéo, e os efeitos
sobre o sistema s&o representados graficamente. Assim, se existem g variaveis
no sistema, um total de g2 choques podem ser gerados. Em sistemas estaveis,

o choque deve se dissipar gradualmente.
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Este resultado pode ser representado graficamente em relagdo aos
efeitos (respostas) em y1, e y2, . Cabe observar que, como o choque unitario é
no residuo de y1;, o efeito em y2t € sempre zero, uma vez que a variavel y1,_;
tem coeficiente zero na equacgao para y2,.

A decomposicao de variancia oferece um método alternativo de examinar
a dinamica de um modelo VAR. Esta decomposigdo gera a proporgédo dos
movimentos nas variaveis dependentes que sdo associados a seus proprios
choques, em contraposicdo a choques nas outras variaveis. Um choque na
i-ésima variavel ira obviamente afetar esta variavel, mas também sera
transmitida para as outras variaveis no sistema através da estrutura dindmica do
VAR. Assim, a decomposi¢ao da variancia determina o quanto da variancia do
erro de previsdo s passos a frente de uma variavel especifica € explicado pelas
inovagdes em cada uma das variaveis explicativas para s = 1, 2, .... Na pratica,
€ usual observar que os choques da série analisada explicam a maior parte da

variancia do erro de previsado da série no VAR.

2.2 DADOS
A base de dados € composta por observagbes mensais iniciadas em

janeiro de 2007 até dezembro de 2014 totalizando 96 observagdes, periodo igual
ao do relatério do BNDES. As variaveis de desembolsos do BNDES séao
expressas em valores em milhdes e divididas por ramo de atividades CNAE.
Foram encolhidos trés setores para analise, o primeiro € o que relaciona
Comeércio e Servigos, o segundo foi o setor de Agronegécio e o terceiro é o setor
de Industria de Transformacao.

As variaveis do saldo liquido de empregos gerados no pais neste mesmo
periodo foram retiradas do site do CAGED e representam o saldo do ultimo dia
de cada més, elas também foram divididas nos mesmos setores e representaram

as variaveis dependentes do estudo.



Tabela 1. Nome das Variaveis.
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Variavel

Descricao

Local

COMERCIO

Desembolso do BNDES em
milhdes de reais no periodo de
01-2007 até 12-2014 para os
setores de Comércio e Servicos
no Brasil.

Valores retirados do site
do BNDES.

AGRO

Desembolso do BNDES em
milhées de reais no periodo de
01-2007 até 12-2014 para os
setores do Agronegoécio no
Brasil.

Valores retirados do site
do BNDES.

INDUSTRIA

Desembolso do BNDES em
milhdes de reais no periodo de
01-2007 até 12-2014 para o setor
de Industria de Transformacao
no Brasil.

Valores retirados do site
do BNDES.

EMPRE.COM

Saldo liquido de empregos no
periodo 01-2007 até 12-2014
com carteira assinada nos
setores de Comércio e Servigcos
no Brasil.

Valores retirados do site
do CAGED.

EMPRE.AGRO

Saldo liquido de empregos no
periodo 01-2007 até 12-2014
com carteira assinada nos
setores de Agronegdécio no
Brasil.

Valores retirados do site
do CAGED.

EMPRE.IND

Saldo liquido de empregos no
periodo 01-2007 até 12-2014
com carteira assinada nos
setores Industria de
Transformacao no Brasil.

Valores retirados do site
do CAGED.

Fonte: Elaboragéo propria (dados do BNDES e CAGED.)

Analisando as variaveis do estudo temos alguns pontos importantes a

destacar. As variaveis relacionadas com os desembolsos do BNDES
apresentaram tendéncia de crescimento durante o periodo do estudo, por ser um
cenario de crise externa e inseguranga no mercado financeiro os bancos
privados implantaram uma politica de retencdo de crédito e como forma de
equilibrar o mercado a politica do governo, através do BNDES, foi de aumentar
a concessao de crédito por meio de bancos publicos para continuar aquecendo
o mercado. Especificamente os desembolsos no setor de Agronegécio e
Comeércio/Servigos a tendéncia de crescimento foi acentuada. No setor de

Comeércio/Servigos tivemos um ponto destoante (outlier) no més de dezembro
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de 2012 puxado pelo setor de Infraestruturas e no setor de Industria de
Transformacédo este fendbmeno apareceu em dois meses, julho de 2009 e
setembro de 2010; estes pontos ndao foram retirados do estudo, por
representarem as politicas do periodo, mesmo apods a diferenciacdo das séries
estes efeitos permaneceram no estudo — as séries em nivel e diferenciadas estao
apresentadas no apéndice do estudo. Ja as séries de empregabilidade
apresentaram grande sazonalidade, no setor de Comércio/Servigos os meses de
outubro e novembro com grande numero de contratagdes e o més de dezembro
com o aumento do numero de desligamentos, fendbmeno que pode ser justificado
pelas festas do final de ano, onde o mercado de comércio se aquece e no ultimo
dia de dezembro boa parte desses contratos sdo reincididos; no setor de
Industria de Transformacgao os meses de novembro e dezembro foram os que
destoaram com maior quantidade de desligamentos; no setor de Agronegécio o
saldo de empregos mostrou-se ascendente no primeiro semestre e descendente

no segundo semestre — os graficos de box-plot estdo no apéndice do estudo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Analise descritiva
As variaveis explicativas do estudo sdo em sua maioria estacionarias em
primeira diferenca. Para verificar a estacionariedade, foi utilizado o teste de
Dickey-Fuller (DF) que consiste em comparar a estatistica t (tau) com os valores
tabulados por ambos através da simulacdo de Monte Carlo. Neste teste a
hipétese nula é de que existe uma raiz unitaria para série, hipotese essa que se
for rejeitada podemos concluir que a série em analise € estacionaria. Ja as séries
consideradas resposta para o nosso estudo, saldo liquido de empregos,
apresentaram grande sazonalidade, resultados expressos na tabela 8 no
apéndice.
Para sequéncia do estudo as séries serdo tratadas a seguir com uma
diferenca e sera acrescentado o simbolo D.1 para indicar que ela foi diferenciada

uma vez.
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Na tabela 2 estao expressos os resultados do teste de cointegragado, com
defasagem maxima igual a 12, para verificar a existéncia de relagdo entre as
séries a longo prazo, que foi confirmada e, na tabela 3, o teste de causalidade
de Granger, para verificar se existe relacionamento entre as séries no curto
prazo. Nos testes aplicados aos trés pares de variaveis, nao foi possivel rejeitar
a hipdtese nula de ndo existéncia de causalidade entre os pares de séries, ao
nivel de 5%.

Tabela 2: Teste de Engle- Granger para Cointegragao

Variaveis Est. Teste |Val. critico |P-valor Concluséo
COMERCIO e EMPRE.COM -6.197 -2,6 2,52e-10| Cointegradas
AGRO e EMPRE.AGRO -9.992 -2,6 2e-16 Cointegradas
INDUSTRIA e EMPRE.IND -6.596 -2,6 3.05e-09 | Cointegradas
Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 3: Teste de Causalidade de Granger

Variaveis Defasagens | Teste F P-valor Conclusao
COMERCIO.D1 e EMPRE.COM.D1 12 1,7 0,07 | Nao rejeita
AGRO.D1 e EMPRE.AGRO.D1 12 1,42 0,16 | Nao rejeita
INDUSTRIA.D1 e EMPRE.IND.D1 11 0,97 0,47 | Nao rejeita

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os resultados apresentados na tabela 2 sao favoraveis a existéncia de

relacbes de cointegragdo para os seguintes pares de variaveis COMERCIO X
EMPRE.COM, AGRO X EMPRE.AGRO, INDUSTRIA X EMPRE.IND, com os
valores de R ajustado de 37%, 34% e 64% respectivamente.

Resultados que reforcam a expectativa de existir um lapso de tempo entre
os desembolsos do BNDES e a efetiva geragcao de emprego, afinal a maior parte
dos financiamentos do banco sdo para investimento e com isso modernizacao
das empresas. Cenario que tente a ndo gerar empregos imediatos na economia,
a nao ser para empresas ligadas diretamente com novas tecnologias e

fabricagdo de maquinas.
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Dando sequéncia ao estudo a tabela 3 reforca o que foi falado
anteriormente, visto que n&o foi possivel rejeitar a hipotese nula do Teste de
Causalidade de Granger, que é justamente a hipotese de ndo existéncia de
relacionamento no curto prazo entre as variaveis. Ou seja, os resultados
estatisticos acima nos levam a inferir que os desembolsos do BNDES nao
surtiram efeito imediato na geragdo de empregos formais na economia, mas por
outro lado existe um relacionamento no longo prazo no periodo do estudo. Apos
a estimacao dos modelos, iremos estimar a Funcao de Impulso Resposta e a
Decomposic¢ao da Variancia para aumentar a robustez dos modelos estimados.

A estimacado dos modelos foi feita separadamente, e a quantidade de
defasagens foram escolhidas de acordo com o critério de Akaike (AIC), que
indicou 12 defasagens para o modelo de COMERCIO X EMPRE.COM e AGRO
X EMPRE.AGRO e 11 defasagens para o modelo INDUSTRIA X EMPRE.IND.
As estimativas dos modelos (VAR) s&o apresentadas na tabela abaixo, onde as
variaveis foram expressas com a defasagem apo6s o D.1 e as de desembolso
como BNDES.

Na estimativa dos modelos as variaveis de desembolso do BNDES n&o
foram significativas em nenhum dos modelos para nenhuma defasagem, ja as
variaveis de saldo liquido de empregos foram significativas em todos os modelos.
O que nos leva a crer que apesar do teste Engle-Granger ter indicado
cointegracado, as variaveis que representam o saldo liquido de empregos
dependem mais de sua propria dinamica temporal do que das variaveis dos
desembolsos do BNDES. Resultados na tabela 4:



Tabela 4: Modelos VAR
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VAR COMERCIO VAR AGRO VAR INDUSTRIA

Variaveis Coeficientes| P _valor | Coeficientes | P_valor | Coeficientes | P_valor

Constante -3,76E+07 0,754 3,00E+04 0,6399 2,42E+07 0,8999
EMPRE.D1.1 | -5,52E+03 | 2,00E-16 | -5,48E+01 |2,00E-16| -4,83E+03 |2,00E-16
BNDES.D1.1 | 1,63E+04 0,757 -3,49E+02 | 0,2736 | -1,90E+04 | 0,70943
EMPRE.D1.2 | -1,58E+04 | 2,00E-16 | -1,61E+01 |2,00E-16| -1,23E+04 |2,00E-16
BNDES.D1.2 | -1,03E+04 0,875 2,12E+02 0,5136 | -5,26E+04 | 0,37137
EMPRE.D1.3 | -3,10E+04 | 2,00E-16 | -3,30E+01 |2,00E-16| -2,18E+04 |2,00E-16
BNDES.D1.3 | -2,60E+03 0,971 7,61E+01 0,8277 | -1,85E+04 | 0,77694
EMPRE.D1.4 | -4,66E+04 | 2,28E-16 | -5,18E+01 |2,00E-16| -2,98E+04 |1,69E-13
BNDES.D14 | 7,91E+04 0,256 -3,30E+01 0,9263 | -7,01E+04 | 0,29106
EMPRE.D1.5 | -5,67E+04 | 547E-13 | -6,55E+01 |3,09E-15| -3,27E+04 |2,89E-10
BNDES.D1.5 | 1,07E+05 0,137 -1,95E+02 | 0,5882 | -1,90E+04 | 0,78593
EMPRE.D1.6 | -5,75E+04 | 1,57E-10 | -6,77E+01 |7,32E-13| -2,94E+04 |6,52E-08
BNDES.D1.6 | -6,45E+03 0,929 -1,84E+02 | 0,6141 -7,52E+02 | 0,99116
EMPRE.D1.7 | -4,92E+04 | 9,33E-09 | -5,78E+01 |5,96E-11| -2,17E+04 |3,32E-06
BNDES.D1.7 | -8,68E+04 0,23 2,33E+02 0,5276 | -5,37E+04 | 0,44011
EMPRE.D1.8 | -3,54E+04 | 1,64E-07 | -4,04E+01 |2,20E-09| -1,32E+04 |5,00E-05
BNDES.D1.8 | 2,76E+04 0,715 -7,05E+02 | 0,0551 2,59E+04 | 6,98E-1
EMPRE.D1.9 | -2,11E+04 | 1,13E-06 | -2,28E+01 |4,28E-08| -6,37E+03 | 2,7E-4
BNDES.D1.9 | 6,61E+04 0,374 7,35E+02 0,0555 | -6,85E+04 | 2,96E-1
EMPRE.D1.10| -9,90E+03 | 4,19E-06 | -9,87E+00 |5,21E-07| -2,24E+03 7,2E-5
BNDES.D1.10| 9,51E+04 0,224 -4,66E+02 | 0,2104 | -4,28E+04 | 4,64E-1
EMPRE.D1.11| -3,26E+03 | 1,20E-05 | -2,99E+00 |4,68E-06| -4,28E+02 | 1,44E-4
BNDES.D1.11| 7,97E+04 0,266 -6,87E+02 | 0,1296 | -1,82E+03 | 9,71E-1
EMPRE.D1.12| -5,66E+02 | 3,55E-05 | -4,88E-01 |3,54E-05
BNDES.D1.12 | -1,59E+04 0,782 8,07E+01 0,858

Fonte: Resultados da pesquisa.

ApoOs estimados os modelos fizemos os testes de ARCH para verificar a
existéncia de heteroscedascidade, pressuposto que na teoria deve ser rejeitado,
visto que o ideal é que a variancia dos dados sejam igualmente distribuida ao
longo do tempo, ou seja, dados homocedasticos.

Em seguida, foi feita uma analise dos residuos para verificar a qualidade
do ajuste dos modelos estimados. Para tal, foi usado o Teste de Breusch-
Godfrey (BG) para verificar a autocorrelagéo entre os residuos, esse teste foi
escolhido devido ao fato de nao ter restricdo quanto a existéncia de valores
defasados da variavel resposta Y defasada na parte explicativa. A hipétese nula
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do teste é a de inexisténcia de correlagcéo serial. Os resultados de ambos os

testes estdo expressos na tabela 5:

Tabela 5: Teste ARCH e Teste de Breusch-Godfrey

TESTE ARCH
Variaveis P-valor Conclusao
COMERCIO e EMPRE.COM 0.9 Aceita HO
AGRO e EMPRE.AGRO 0.5 Aceita HO
INDUSTRIA e EMPRE.IND 0.002 |Rejeita HO
TESTE DE BREUSCH-GODFREY
COMERCIO e EMPRE.COM 3e-05 |Rejeita HO
AGRO e EMPRE.AGRO 1e-06 | Rejeita HO
INDUSTRIA e EMPRE.IND 1e-09 |Rejeita HO

Fonte: Resultados da pesquisa.

A homocedasticidade, hipétese nula do teste ARCH, foi aceita nos dois
primeiros modelos, porém em todos os modelos foi encontrado a correlacéo
entre os residuos, fendmeno este que pode indicar problemas na estimacao.

De acordo com Gujarati e Porter (2000) tanto na presenca de
heterocedasticidade como na presenga de autocorrelacdo serial entre os
residuos devemos investigar a natureza do problema e as implicagdes teoricas
e praticas para o estudo. Abaixo listamos algumas possiveis causas para nao
termos aceito HO nos testes anteriores:

e Valores destoantes (outlier) nas variaveis de desembolso;

e Inércia das observag¢des de empregabilidade, visto que séries de
empregabilidade s&o tratadas por alguns autores como ciclicas.

e A escolha do numero de defasagens menor que o ideal, porém
em nosso estudo aumentar o numero de defasagens poderia inflar
o modelo e atrapalhar a parcimbnia e interpretagcao do mesmo.

E as implicagdes praticas nao inviabilizam o estudo, visto que o objetivo
final ndo é prever e sim verificar o relacionamento entre as séries. Para decidir
sobre medidas corretivas €& necessario conhecer bem estrutura de
autocorrelagédo, como por exemplo o uso da regressao de quase-diferenga.
Existe também a possibilidade aplicar outros métodos para verificar esse
relacionamento que iremos sugerir na conclusdo como possiveis pesquisas

futuras.
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Seguindo a metodologia iremos aplicar o modelo de corregéo de erros, e

os valores sdo expressos na tabela 6 abaixo e na forma polinomial no apéndice

da pesquisa.

Tabela 6: Termos do modelo VECM

Comércio/Servicos | Agronegdcio Industria
Ect 0,0948 -1,21 —0,0588
B X¢_1 8,307 5,407 —133
B1Ye-1 1 1 1
Constante -168500 —6159 558224

Fonte: Resultados da pesquisa.

Cabe destacar que os valores do termo de correcido de erros foram

negativos para os setores de Industria de Transformagao e Agronegdécio o que

indica ajuste decrescente e no setor de Comércio/Servigos ajuste crescente.

Para finalizar a analise, foi aplicada a Func¢ao de Impulso-Resposta (FIR)

nos modelos, para verificar por quantos periodos um choque nas variaveis de

desembolso do BNDES persistem nas variaveis que representam saldo liquido

de empregos e também a decomposi¢cdo da variancia ja no modelo VECM

expressos na tabela 7.

Tabela 7: Decomposig¢ao da variancia

EMPRE COM EMPRE AGRO EMPRE IND
Meses | EMPRE.COM | COMERCIO |[EMPRE.AGRO|AGRO |EMPRE.IND [INDUSTRIA
[1.] 1 0 1 0 1 0
[2,] 0,9633 0,03668 0,9997( 0,00034 0,9983 0,001701
[3.] 0,963 0,03701 0,999|0,000992 0,9948 0,005182
[4,] 0,9627 0,03728 0,9982)0,001802 0,9947 0,005292
[5.] 0,9627 0,03728 0,9955[0,004473 0,9786 0,021422
[6.] 0,9641 0,03588 0,9955)0,004499 0,9633 0,036659
[7.] 0,9399 0,06013 0,9776(0,022354 0,8967 0,103266
[8.] 0,94 0,05996 0,9781( 0,02191 0,8508 0,149168
[9.] 0,8967 0,10327 0,97410,026002 0,8267 0,173308
[10,] 0,8578 0,14224 0,9689| 0,03113 0,8106 0,189387
[11] 0,8532 0,14679 0,9647(0,035324 0,8003 0,199674
[12,] 0,8364 0,16364 0,9628)0,037183 0,7993 0,200692

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Os valores mostrados na tabela 7 nos levam a crer que as variaveis do
saldo liquido de empregos gerados no periodo do estudo n&o sofreram grande
influéncia dos desembolsos do BNDES no setor de agronegadcio, visto que apos
12 meses os desembolsos do BNDES explicam apenas 3,7% da variancia da
variavel resposta. Cenario esse que pode ser justificado pela presenga de
variaveis ligadas a fendbmenos naturais, como volume de precipitagbes, a
informalidade ainda muito presente em areas rurais e modernizagao de
procedimentos que sao gerados pelos novos maquinarios que acabam tomando
espaco de algumas pessoas. Outro ponto relevante € o fato de alguns valores
também serem destinados a agricultura familiar que na teoria n&do gera emprego
direto. No setor de industria vemos um cenario interessante, visto que apés 12
meses cerca de 20% da variancia do saldo liquido de empregos é explicado
pelos desembolsos do BNDES, algo coerente com a principal destinagédo dos
créditos concedidos pelo banco, afinal os investimentos nos demais setores
tendem a gerar demandas para a industria de transformagdo. E por ultimo
analisando os dados referentes aos desembolsos no setor do Comércio/Servigos
apos 12 meses a variavel de desembolso do BNDES explica 16,3% da variancia
da variavel resposta. Vendo os dados de perto vemos uma grande concentragao
no setor de servigos ligados a infraestrutura, provavelmente devido aos eventos
esportivos internacionais que aconteceram no pais. Esse tipo de emprego na
construgéo civil tende a ser temporario, ja no comércio vemos um més de
novembro com muitas contratagdes e dezembro com muitas demissoes, cenario
que pode ser justificado pelo aquecimento do comércio com as festas de fim de
ano, que geram muitos empregos, porém na maioria dos casos os contratos sao
até o final de dezembro. Os graficos de Funcdo de Impulso-Resposta, nos
anexos, nos mostram que impactos nas variaveis de desembolso do BNDES néo
surtem efeito imediato nas variaveis respostas do estudo, em média demoram
trés meses, e mesmo assim os impactos nao foram constantes, novamente
acreditamos que as defasagens usadas ndo conseguiram captar a sazonalidade

total dos dados.
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4. CONSIDERACOES FINAIS
O conceito de desemprego € complexo e dificil de ser mensurado de

forma isolada no tempo. Existem fendmenos de desemprego sazonal,
conjuntural e também estrutural que afetam o cenario como um todo. E visto a
destinagao de alguns dos créditos do BNDES, por mais estranho que parecga,
podem aumentar o desemprego estrutural, afinal algumas profissées entram em
colapso com a adogao de novas tecnologias, como por exemplo no campo, com
a industrializagdo da colheita muitas pessoas perdem empregos para
colheitadeiras. Outra dificuldade para verificar a efetividade dos desembolsos do
BNDES na geragéao de empregos é o fato de existir uma gama de financiamentos
que possuem objetivos diversos que ndo sao especificamente a geracédo de
empregos, como por exemplo, créditos para a aquisicao de empresas menores,
que tendem a gerar desemprego na empresa que foi adquirida. Além do mais o
prazo para que o investimento gere emprego nao é curto e os testes mostraram
issO.

Ponderando os resultados por essas dificuldades podemos considerar
que a pesquisa cumpriu seus objetivos. Por exemplo, na estimagéo das relagdes
de curto prazo que foram descartadas como dito anteriormente e nas de longo
prazo que foram confirmadas, com a ressalva de que as variaveis resposta do
estudo possuem maior parte da sua variancia sendo explicada pela defasagem
dela prépria, ou seja, variaveis com altas tendéncias autoregressivas.

Acreditamos que apesar da estimagdo dos modelos terem sido
relativamente comprometidas pelo que foi dito anteriormente, os resultados
quanto a mensuragao dos relacionamentos entre as variaveis de desembolsos
do BNDES e a geragao de emprego no pais entre janeiro de 2007 até dezembro
de 2014 foram consistentes no que diz respeito a associagdo das variaveis.
Alguns pontos importantes sobre a destinagao dos créditos oriundos de repasses
do BNDES devem acender um sinal de alerta na politica adotada no periodo do
estudo.

Exemplo é que apesar da grande quantidade de operagdes destinadas as
MPMEs, as maiores concentragdes de valores desembolsados sdo para grandes
empresas, que ao meu ver ndo sdo condizentes com a missdo do banco e
potencial de geracdo de novos postos de empregos nas grandes empresas €

menor que o das MPMEs.
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Aliado a essa maior pulverizagdo de desembolsos, o BNDES deve
destinar créditos para setores com maior potencial de empregabilidade,
principalmente os valores referentes ao FAT. E como sugestdo para melhor
acompanhamento e possiveis ajustes nas politicas, acreditamos ser importante
um controle e analise dos desembolsos vinculados ao FAT de forma separada,
para ai sim poder mensurar o real resultado da aplicacao deste capital. Por fim
deixamos a sugestao de pesquisa futura usar o teste pareado entre as empresas
que receberam os valores e outras do mesmo setor que nédo receberam para
verificar os efeitos na quantidade de empregos, visto que o modelo VAR se
mostra mais eficiente para previsao.

Concluindo, destacamos que apesar das observagbes acima o0s
desembolsos do BNDES surtiram efeito consideravel no longo prazo, afinal
explicar cerca de 20% da variancia da variavel de empregabilidade na Industria
de Transformacao e 16% na variavel de Comércio/Servigos apos 12 meses é
bem relevante. Cabe salientar que além da geragao de novos postos de emprego
a manutencgao destes empregos é fundamental e analisando o cenario de crise
externa com o saldo de empregos no final de cada ano do estudo, que foi no
geral foi maior ou igual ao do ano anterior, as politicas de empregabilidade do
periodo foram bem-sucedidas.
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APENDICE

Figura 3: Séries do Desembolso e Emprego no setor da Industria em nivel
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 4: Séries do Desembolso e Emprego no setor da Industria com uma
Diferenca
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 5: FIR para o modelo no setor de Industria
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Fonte: Resultados da pesquisa.



Figura 6:

nivel

32

Séries do Desembolso e Emprego no setor do Agronego6cio em

series_AGRO
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 7: Séries do Desembolso e Emprego no setor do Agronegécio com

uma Diferenca
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 8: FIR para o modelo no setor de Agronegoécio
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Figura 9: Séries do Desembolso e Emprego no setor do Comércio/Servigos

em nivel
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 10: Séries
Comércio/Servigos com uma Diferenga

do Desembolso e

Emprego
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Fonte: Resultados da pesquisa.

no setor

Figura 11: FIR para o modelo no setor de Comércio/Servigos
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Figura 12: Box-plot variavel EMPRE.AGRO
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Figura 13: Box-plot variavel EMPRE.COMERCIO
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Figura 14: Box-plot variavel EMPRE.IND
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 8: Testes de estacionariedade das séries: nivel e primeira diferenga

Série Est. Do Teste | Valor Critico Conclusao
COMERCIO -1,898 -2,6 Nao
COMERCIO D1 -15,82 -2,6 Estacionaria
EMPRE.COM -4,762 -2,6 Estacionaria
EMPRE.COM D1 -32,502 -2,6 Estacionaria
AGRO -0,2669 -2,6 Nao
AGRO.D1 -9,72 -2,6 Estacionaria
EMPRE.AGRO -3,629 -2,6 Estacionaria
EMPRE.AGRO D1 -31,88 -2,6 Estacionaria
INDUSTRIA -0,434 -2,6 Nao
INDUSTRIA D1 -14,66 -2,6 Estacionaria
EMPRE.IND -4,265 -2,6 Estacionaria
EMPRE.IND D1 -36,1362 -2,6 Estacionaria

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Equacao do VECM Comeércio
Ay = By + 0,0948 « [-168500 + 8,307 (x;_;) + 1(y;_1)]

—0,8965(y;—1) —4,7299(x;_1) — 0,7442(y:_5)
— 3,9659(x;_,) — 0,5336(y;—_3) — 1,8741(x;_3)
— 0,6056(y;_4) — 1,3044(x;_4) — 0,48(y;_s)
—1,713(x;—5) — 0,3818(y;_¢) + 2,3984(x;_¢)
—0,4807(y¢—>) + 2,1397(x;—7) — 0,615(y;_g)
+4,9512(x;_g) — 0,6251(y;_q¢) + 6,5874(x;_g)
— 0,7193(¥¢-10) + 6,2749(x¢-10) — 0,7474(¥¢-11)
+ 6,2684(x;_11)

Equacgao do VECM AGRO
Ay = By — 1,21 % [—-6159 + 5,407 (x_1) + 1(y:_1)]

+0,895(y;—1) + 9,47 (xt—1) + 0,289(y;—5) + 0,859(x;_,)
+0,685(y;—3) + 6,52(x¢—3) + 0,39(y;—4) — 3,65(x;_4)

+ 0,307(y;—5) + 11,9(x;_5) + 0,0104(y;_¢) — 26,8(x:—¢)
+ 0,0015(y;—-) + 25,6(x;_7) — 0,0503(y;_g) — 11,6(x;_g)
—0,0433(y¢—9) — 7,81(x—9) — 0,175(¥t-10) — 6,32(x¢_10)
—0,131(y;-11) — 18,1(x¢—11)

Equacio do VECM INDUSTRIA
Ay = By — 0,0588 = [558224 — 133(x_1) + 1(y,_1)]

—0,0056(y,_;) — 6,863(xs_1) — 0,4929(y,_,) — 9,4552(xs_5)
—0,2507(y,_3) — 6,7291(x,_3) — 0,2264(y,_,)
— 5,4345(x,_,) — 0,2173(y,_c) — 4,6627 (x,_5)
—0,2211(y,_¢) + 0,3256(x;_¢) — 0,2315(y,_,)
—0,0342(x;_;) — 0,3025(y,_g) + 1,2494(x,_g)
—0,3025(y,_o) + 1,7699(x,_o) — 0,5421(V,_10)
+2,3968(x,_10) — 0,0804(y,_1;) + 1,2198(x;_11)



