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RESUMO

Os programas de microcrédito orientados e com grupos solidarios tém sido adotados em
diversos paises como alternativa para insercao produtiva dos microempreendedores de baixa
renda urbana (Crediamigo) ou rural (Agroamigo). Na maioria dos casos, 0s programas
possuem um viés na alocagao dos empréstimos em favor das mulheres, assumindo estas um
compromisso maior com os pagamentos, a partir do seu melhor posicionamento na familia e
na sociedade. Apesar de serem importantes instrumentos de inser¢do produtiva das camadas
menos favorecidas da populacdo, observa-se uma quantidade consideravel de beneficidrios
que ndo permanecem no programa apds o primeiro empréstimo. Os programas de
microcrédito t€m sido aceitos por muitos como opgdo de politica para aliviar a pobreza dos
agricultores familiares. Contudo, um dos problemas enfrentados pelas instituigdes que
fornecem os financiamentos ¢ a inadimpléncia. Com base nisso, 0 objetivo dessa tese ¢
investigar os determinantes dos programas de microcrédito, considerando a existéncia de uma
trajetoria de crescimento para microempresarios por género, a possibilidade de interagdo
social na decisdo de renovacdo do empréstimo e a probabilidade de inadimpléncia dos
beneficiarios com efeitos aleatdrios para os assessores de microcrédito. De acordo com os
resultados obtidos, verificou-se que existe uma trajetéria de crescimento, mas com retornos
decrescentes. Adicionalmente, as taxas médias de retorno sdo maiores para os homens; porém
as mulheres possuem um risco menor em suas trajetorias. Com relagdo a decisdo de
abandonar o programa, o comportamento médio dos outros membros do grupo afeta as
decisoes individuais. Na analise dos fatores que influenciam na probabilidade de ocorréncia
de inadimpléncia, os resultados sugerem que a atuagdo do assessor tem impacto sobre a
probabilidade de inadimpléncia, e que este impacto varia conforme o numero de beneficiarios
coberto pelo mesmo assessor. Ademais, observaram-se menores fatores de risco de
inadimpléncia para caracteristicas socioeconomicas ¢ dos negocios, € para beneficiarios do
Programa Bolsa Familia. Este ultimo resultado ¢ importante, pois € sugestivo para a utilizagdo

das transferéncias governamentais como colateral em microfinanciamentos produtivos.

Palavras-chave: Programas de Microcrédito. Desempenho. Grupo Solidario.



ABSTRACT

In many countries, solidary microcredit programs for groups are working as an alternative
mean to production, ensuring some space in the market to low-income people in the cities or
in the countryside (in this study, through Crediamigo and Agroamigo programs, respectively).
It was perceived that there’s an allocation of resources bias towards women in those programs
because data shows that women are better payers and have a tendency not to take much risk
when using borrowed money. Although those loans are an important chance of economic gain
to very poor people, it was observed that many borrowers leave the programs after the first
loan. These programs are taken as something that could end extreme poverty among small
agriculturers, but the institutions who finance them have, then, to worry about default risk,
since borrowers tend to leave the program without paying back. The purpose of this
dissertation is to analyze what determines microcredit programs, considering: a growth path
for micro-entrepreneurs that is gender related; the possibility that social interaction (the
groups mentioned) can affect the decision to keep paying and making new loans; the
probability of default risk with random effects related to the microcredit analysts’ behavior.
Results obtained in this study show there is a growth path, but with decreasing returns. Also,
the average return rates are greater when men are managing; women, though, show less risky
growth paths. When it comes to decide whether leave the program or not, the behavior of the
rest of the group is important to the individual choice. Default risk is influenced by the credit
analyst’s behavior and by how many clients he advises. Moreover, there are minor default risk
factors associated with socioeconomic aspects of the borrower and the kind of business he
manages, and even with those clients who participate in the Bolsa Familia program. This last
result is interesting, since it suggests that government transfers are being used as payment

guarantees for the loans.

Keywords: Microcredit Programs. Performance. Solidary Group.
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1 INTRODUCAO

Os programas de microcrédito urbano (Crediamigo) e rural (Agroamigo) tém
como foco o fornecimento de pequenos empréstimos para os mais pobres, além de servigos
financeiros para criar oportunidades de geracdo de renda.

Os empréstimos de baixo valor e com menores taxas de juros sdo oferecidos aos
microempreendedores, geralmente excluidos do sistema financeiro tradicional, devido a falta
de garantias reais. Além disso, sdo proporcionados acompanhamento e orientagdo técnica para
os beneficiarios.

Contudo, na presenga desses incentivos, ndo se pode afirmar que os
microempreendedores sejam bem sucedidos continuamente, dado que os mesmos precisam
além de pagar por seus empréstimos, gerar retornos para os seus microempreendimentos €
para as suas familias. Além disso, a utilizagdo eficiente dos recursos dos financiamentos se
torna mais desafiadora para as mulheres que, tradicionalmente, tém que cuidar dos afazeres
domésticos.

Adicionalmente, apesar dos empréstimos obtidos gerarem melhores condigdes de
vida para os beneficiarios, ¢ elevada a taxa de dropout do programa e ainda pode existir um
efeito de interacdo social na decisdao de renovagao ou ndo do empréstimo.

Por outro lado, a inadimpléncia dos beneficidrios dos programas de microcrédito
pode ser vista como um problema diretamente relacionado com o alcance, o crescimento ¢ a
sustentabilidade do programa de financiamento.

Com base nisso, o objetivo dessa tese ¢ investigar os determinantes dos programas
de microcrédito tanto por aspectos positivos, como a trajetoria de crescimento, quanto por
aspectos negativos, como a probabilidade de inadimpléncia. E ainda, identificar se o dropout
¢ decorrente de efeitos provenientes do grupo de responsabilidade solidaria.

Sendo assim, o primeiro capitulo, “Trajetéria de crescimento para
microempreendedores: diferencial de género dos clientes do programa Crediamigo”, tem
como objetivo estimar as equacdes de crescimento para os microempreendedores. Para isso,
faz-se uso do lucro operacional dos clientes do Programa Crediamigo com uma base de dados
em painel, com informagdes anuais para o periodo de 2005 a 2009, utilizando o método de
estimacao (modelo mixed) que captura heterogeneidades ndo observadas por género.

No segundo capitulo, “Dropout do microcrédito: a decisao do grupo importa?”,

usando a base de dados do programa Crediamigo dos anos de 2008 e 2009, pretende-se
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verificar como as caracteristicas dos microempresarios e dos microempreendimentos afetam a
decisdo de abandono do programa. Ademais, pretende-se investigar o efeito do grupo na
decisdo de dropout do microcrédito. Para tal, utiliza-se o modelo probit com variaveis
instrumentais para controlar a endogeneidade da interagao social.

No terceiro capitulo, “Determinantes da inadimpléncia dos beneficiarios do
programa Agroamigo no Ceard: uma andlise com modelo multinivel”, objetiva-se identificar
os fatores de risco para a inadimpléncia dos financiamentos do programa Agroamigo no Ceara
em 2011, considerando o papel do assessor de microcrédito. Para isso utilizou-se o modelo
multinivel para escolha discreta que permite medir a probabilidade de inadimpléncia levando
em conta dois niveis hierarquicos: do tomador de empréstimo e do assessor de microcrédito.

Com base nos resultados, o presente trabalho pretende contribuir para a
formulacao de politicas sociais, ao verificar os fatores determinantes do desempenho da
trajetoria de  crescimento; as  caracteristicas dos  microempreendedores, dos
microempreendimentos e dos grupos solidarios que afetam a decisdo de dropout no maior
programa de microcrédito do Brasil (Crediamigo); e os fatores de risco que influenciam na
decisdo de inadimpléncia do programa de microcrédito rural (Agroamigo).

De forma geral, essa tese contribui para a literatura sobre microcrédito ao utilizar
a modelagem multinivel na construcdo das trajetérias de crescimento dos
microempreendedores, e ao incluir o assessor de microcrédito como efeito aleatério na
estimacao da probabilidade de inadimpléncia. Além disso, utiliza-se um modelo probit para
controlar a endogeneidade da interacdo social na decisdo de dropout do programa de
microcrédito.

Diante disso, as informagdes obtidas sdo relevantes para a melhoria do
desempenho do programa, para a adequacdo dos empréstimos a diferentes segmentos de
clientes, contribuindo, assim, para a sustentabilidade e ampliacio do programa de

microcrédito.
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2 TRAJETORIA DE CRESCIMENTO PARA MICROEMPREENDEDORES:
DIFERENCIAL DE GENERO DOS CLIENTES DO PROGRAMA CREDIAMIGO

Resumo

Os programas de microcrédito orientados € com grupos solidarios tém sido adotados
amplamente em diversos paises como alternativa para insercdo produtiva dos
microempreendedores de baixa renda. Na maioria dos casos, os programas possuem um vi€s
na alocacao dos empréstimos em favor das mulheres, assumindo estas um compromisso maior
com os pagamentos, a partir do seu melhor posicionamento na familia e na sociedade
(empoderamento). O objetivo deste trabalho ¢ verificar se existe uma trajetéria de crescimento
para esse tipo de clientela, e se ela ¢ diferenciada em relacao ao género. Para isto, estimam-se
equagoes de crescimento para os microempreendimentos (lucro operacional) dos clientes do
Programa Crediamigo com informag¢des anuais para o periodo de 2005 a 2009. Utilizam-se
modelos lineares de efeitos mistos, como proposto por Rabe-Hesketh e Skrondal (2008). Os
resultados mostram que existe uma trajetoria de crescimento para os clientes do Crediamigo,
mas com retornos decrescentes. Adicionalmente, as taxas médias de retorno sao maiores para

os homens; porém as mulheres possuem um risco menor em suas trajetorias.

Palavras-chaves: Microcrédito. Trajetoria de Crescimento. Género.

2.1 Introducao

Desde o estabelecimento do Banco Grameen em Bangladesh, os programas de
microcrédito t€ém sido adotados amplamente em diversos paises. Segundo Costa (2012),
existem mais de 7.000 casos de programas de microcrédito no mundo.

Em face da falta de oportunidades no mercado de trabalho para uma parcela da
populacdo, o microcrédito pode ser um poderoso instrumento como politica publica de
inclusdo social. O fornecimento de microcrédito contribui para que a camada menos
favorecida da populagdo possa exercer o empreendedorismo de maneira formal, sem recorrer
a fontes informais, como familiares e agiotas, para a realizagdo de pequenos investimentos
iniciais. Ademais, varios programas de microfinanciamentos preveem acompanhamento e
orientagdo técnica para seus beneficidrios, o que favorece o melhor uso dos recursos. Ainda,
nestes casos, ndo ¢ garantido que os microempreendedores sejam bem sucedidos
continuamente, visto que precisam, além de pagar por seus empréstimos, gerar retornos para

0s seus micronegocios e para as suas familias.
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Os desafios podem ser ainda maiores para as mulheres microempreendedoras, na
medida em que se somam a esse conjunto de obrigacdes do trabalho, as tarefas domésticas,
geralmente assumidas por estas, ¢ que demandam uma alocagdo de tempo consideravel. No
entanto varios programas de microfinanciamentos possuem orientagdes distributivas voltadas
para as mulheres, seja por orientacdes de politica social (redug¢do de discriminag¢do e melhora
do empoderamento) ou porque apostam que 0 compromisso com o empréstimo mimetiza o
compromisso familiar. Nesse sentido, as mulheres empreendedoras podem ser mais aversas ao
risco que os homens, preferindo endividamentos conservadores, que possuem maiores
chances de pagamento. Esta ultima caracteristica ¢ importante para os programas de
microcrédito, cuja sustentabilidade depende exatamente do compromisso do cliente com o
programa ao longo de sua permanéncia.

Diferenciais de desempenho por género para microempreendedores sao
encontrados em varios aspectos na literatura econdmica. Croson e Gneezy (2009) realizam
uma extensa revisdo da literatura, enfatizando o papel da aversdo ao risco como fator
importante na explicagdo desses diferenciais. Os autores observaram que em geral mulheres
s30 mais aversas ao risco tanto no mercado de trabalho, como no mercado de bens e servicos.
Fossen (2009) verifica que uma boa parcela do diferencial de empreendedorismo a favor dos
homens, na Alemanha, estd relacionada a aversdo ao risco. Com respeito ao retorno de
crescimento de microempreendimentos, Matlary (2013) encontra resultados desfavoraveis
para as mulheres, nao estabelecendo, no entanto uma relagdo de causa e efeito.

No Brasil, poucos estudos empiricos tratam da questdo de crescimento do
microempreendedor em geral ou do diferencial de desempenho que pode haver com respeito
ao género. Monzoni Neto (2006), analisando o impacto na geragdo de renda do programa de
crédito solidario “Sao Paulo Confia”, verificou tanto a existéncia de impacto geral no lucro do
microempreendimento, quanto um diferencial de retorno do crédito desfavoravel as mulheres.
Barreto et al. (2010) analisaram a saida da pobreza de clientes do programa Crediamigo e
verificaram também que as mulheres possuem uma probabilidade comparativamente menor
de sair desta situacao.

Este trabalho procura estimar as equagdes de crescimento para o0s
microempreendimentos por meio do lucro operacional dos clientes do Programa Crediamigo
com uma base de dados em painel, com informag¢des anuais para o periodo de 2005 a 2009,
utilizando o método de estimacdo (modelo mixed) que captura heterogeneidades ndo

observadas por género. Utilizam-se modelos lineares de efeitos mistos conforme proposto por
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Rabe-Hesketh e Skrondal (2008).

O Crediamigo ¢ o maior programa de microcrédito produtivo orientado da
América do Sul que fornece crédito a empreendedores pertencentes aos setores formal ou
informal da economia. A concessao de crédito ocorre de maneira rapida e sem burocracia em
grupo solidario ou individual. Além do crédito, sdo oferecidos aos empreendedores
acompanhamento e orientag@o para aplicacdo do recurso (BNB, 2013).

Além desta introducdo, das consideracdes finais e referéncias bibliograficas, o
trabalho estd organizado em mais trés segoes. Na segunda se¢do tem-se a revisao de literatura
sobre microcrédito e pesquisas de desempenho dos clientes de programas de microcrédito por
género. A terceira apresenta a descricdo da metodologia, da base de dados e das varidveis
utilizadas nos modelos, e a quarta analisa os resultados econométricos em que se pretende
verificar se sucessivas tomadas de crédito estdo associadas ao aumento de lucro operacional
do individuo. Na busca dessa relacdo, pode-se investigar se a diferenca entre homens e
mulheres no programa de microcrédito esta associada ao aumento do lucro operacional, além

de varidveis caracteristicas do individuo e do microempreendimento.

2.2 Revisao de literatura

O microcrédito ¢ um modelo de concessdo de crédito para pessoas que nao
possuem acesso ao crédito padrao e ndo fazem parte do mercado formal por ndo possuirem as
condi¢des exigidas pelos bancos. Essas exigéncias, por constituirem uma falha de mercado’,
levaram a implementacdo do microcrédito como alternativa de reducdo dos problemas
gerados pelas restricdes do crédito tradicional.

Considerando as diferengas entre os microempreendedores, diversos autores
procuram investigar as variaveis que influenciam o desempenho destes. Fontes e Pero (2013)
examinaram empiricamente os determinantes da desigualdade e dos rendimentos dos
microempreendedores com base nos dados da Pesquisa da Economia Informal e Urbana® e
verificaram que o capital humano (medido por meio do nivel de escolaridade) e o capital
financeiro sdo essenciais para as atividades desenvolvidas pelos microempresarios.

Uma investigagdo empirica do impacto do microcrédito sobre a renda foi feita por

Monzoni Neto (2006). O autor verificou que o impacto na geracdo de renda ¢ significativo, os

! As falhas de mercado sdo motivadas por fatores como informagio incompleta, elevados custos de transacdo e
existéncia de externalidades.

% A Pesquisa da Economia Informal e Urbana foi realizada em 1997 e 2003 e apresenta a situagio dos pequenos
empreendimentos ndo-agricolas, em especial do setor informal, abrangendo informacdes dos negbcios e
caracteristicas das pessoas ocupadas.
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microempreendedores sdo carentes de capital e o fator trabalho estd disponivel, ou seja, falta o
fator capital para a producdo, o que faz com que o crédito proporcione um novo patamar de
renda para as familias beneficiadas.

Diversos pesquisadores também tentaram analisar o impacto do microcrédito para
além do empréstimo para o negocio. Carreno et al. (2013) verificaram se as familias com
acesso ao microcrédito na Colémbia possuem mais ativos ndo financeiros, considerados na
pesquisa como medidas de bem-estar. Como resultado do trabalho, os autores encontraram
que fazer parte do programa de microcrédito gera efeitos positivos sobre o indice de ativos
dos lares.

Uma vasta literatura também foi produzida acerca dos vérios aspectos dos
programas de microcrédito. Alguns desses estudos tém-se centrado na relacdo entre a
participacdo no programa de microcrédito e a concep¢do de empoderamento das mulheres,
além dos efeitos do empréstimo as mulheres por conta de suas atitudes, como por exemplo, a
maior preocupagdo com a saude, a alimentagdo, as criangas e a familia.

Na pesquisa de Righetti (2012), investigou-se o impacto do microcrédito
produtivo de um banco comercial privado. O autor concluiu que ser do género feminino esté
associado ao aumento da renda dos individuos que participam do programa.

Em Portugal, a importancia do microcrédito por género foi pesquisada por
Fernandes (2013). Nesse estudo, o autor encontrou que o microcrédito ¢ concedido
majoritariamente a mulheres, que o grau de exclusao ¢ maior para os homens e que estes estao
mais dependentes em relagdo ao crédito.

O microcrédito pode aumentar o poder de barganha das mulheres na familia, que
passam a ter um novo papel no controle das financas e, consequentemente, maior autonomia
no lar. Pitt e Khandker (1998) estimaram o impacto da participacdo, por género, no Banco
Grameen e em outros dois programas de microcrédito em Bangladesh, baseados na oferta de
trabalho, escolaridade, despesas da familia e ativos. Os autores encontraram que o programa
de crédito tem um efeito maior sobre o comportamento das familias pobres quando as
mulheres participam do programa. Ao obter microcrédito, elas tém a oportunidade de se
tornarem independentes e ativas na economia, pois podem, com isso, aumentar, controlar e
adquirir bens. Para Duflo (2011), as mulheres t€m maior propensdo a gastar a renda em bens
socialmente benéficos como servigcos de saude ¢ alimentagdo. Dessa forma, os retornos do
capital para as mulheres sao maiores que os dos homens em termos de desenvolvimento

econdmico.
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Para Sen (2000), o ganho de poder das mulheres na familia pode reduzir a
mortalidade infantil e, associado a educagdo e ao emprego, elas podem influenciar a natureza
das discussoes publicas a respeito de diversos temas sociais. Ter emprego remunerado produz
efeitos positivos principalmente nos cuidados com os filhos, pois sdo elas que se preocupam
com a saude, a alimentagdo, as criangas e a estrutura familiar; e isso foi proporcionado com
éxito pelo Banco Grameen, com seu esfor¢o para fornecer microcrédito a mulheres.

Conforme Yunus (1999), antes da criagdo do Banco Grameen, os empréstimos
concedidos as mulheres eram de menos de 1%. Ao converter seu projeto em um banco formal,
Yunus pretendia oferecer crédito aos mais pobres, pois, para ele, a pobreza ¢ originada pelas
instituicdes e politicas de exclusdo criadas em uma sociedade em que ndo se dao
oportunidades, principalmente as mulheres. Atualmente, o banco concentra a sua agdo, que se
revelou uma arma eficaz contra a pobreza, nas mulheres miseraveis.

As mulheres também devem ser contempladas no campo do microcrédito por
constituirem influéncia indispensavel no desenvolvimento de suas comunidades (CHESTON,
2006). Sua participacao em programas de microcrédito ajuda a aumentar o empoderamento na
tomada de decisdo familiar, facilita o acesso a financiamentos e recursos economicos,
favorece o relacionamento em redes sociais, amplia o poder de barganha e dd maior
mobilidade. Também influencia favoravelmente na comunicacdo conjugal, notadamente
acerca do planejamento familiar (PITT ef al., 2003).

Para Neri (2008), as mulheres sao as verdadeiras protagonistas economicas dos
negocios familiares. Ainda segundo o autor, apesar destas obterem lucro operacional inferior
ao dos homens, o retorno obtido por elas ¢ superior, pois o microcrédito, em geral, funciona
como fonte de financiamento da revolugdo feminina. Isso pode ser consequéncia da
participacdo das mulheres nas diversas atividades sociais, econdmicas e culturais relacionadas
ao desenvolvimento.

Apesar dos ganhos de poder das mulheres advindos do microcrédito, ndo ha
consenso sobre o papel do género no comportamento diante do investimento. Alguns estudos
preveem que ndo existem diferencas entre homens e mulheres na tomada de decisoes
financeiras. Por outro lado, acredita-se que os homens estdo mais dispostos a assumir riscos
financeiros do que as mulheres, porém poucos sdo os trabalhos que tratam das diferengas
observadas.

Badunenko et al. (2009) realizaram pesquisa em domicilios de cinco paises

europeus. Os autores encontraram diferencas de género, demonstrando que as mulheres sdo
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menos propensas a investir em ativos de risco. Segundo Mel et al. (2007), como os homens
tém maior influéncia sobre a destinacdo da renda no agregado familiar, podem, em parte,
determinar as decisdes de investimento das mulheres, mas a razdo pela qual as mulheres
deixam de investir permanece desconhecida.

Recentes estudos feitos por Bonte e Jarosch (2011) relatam que as diferengas entre
homens e mulheres na aversao ao risco devem-se a forma de socializagdo das mulheres ¢ a
falta de encorajamento para competir em um ambiente de negocios.

Ainda no que se refere a influéncia do fator género no sucesso do negocio, Schor
(2006) constatou que a maioria dos empreendedores sdo homens, que estes dominam
fortemente o processo de inovacdo e a parte técnica, sdo ligeiramente mais objetivos que as
mulheres e consideram a taxa de rentabilidade boa, o que os torna mais otimistas.

Consoante Aghion ¢ Morduch (2005), a mulher ¢ mais conservadora em suas
estratégias de investimento, fato este que também sera investigado no presente trabalho. Além
disso, ao obter o financiamento, aumenta seu poder de barganha nas decisdes e na alocagdo de
recursos da familia como melhorias nas condi¢cdes de moradia, na alimentagdo, na educagao
dos filhos e aumento na participacao nos assuntos da comunidade.

Croson e Gneezy (2009) explicam que essas diferencgas de género nas preferéncias
de risco estao relacionadas a fatores emocionais: excesso de confianga e risco como desafio
ou ameaca. Enquanto para os homens o risco ¢ visto como um desafio que exige maior
participagdo, para as mulheres seria uma ameaga. Para os autores, uma experiéncia emocional
mais forte pode afetar a utilidade de escolha do risco, € as mulheres, em situagdes deste tipo,
sd0 mais nervosas € temerosas que os homens. Quanto ao excesso de confianca, ambos
possuem esta caracteristica, porém os homens sdo mais confiantes do que as mulheres em
situacdes de incerteza.

Ainda segundo tais autores, as mulheres sao mais confidveis do que os homens e
essa diferenga deve-se a maior sensibilidade das mulheres as sugestdes da sociedade na
determinagdo do comportamento apropriado.

E evidente a dificuldade em conceber experiéncias que simulem as decisdes dos
tomadores de crédito na vida real, em especial no que diz respeito a possibilidade de perda.
Apesar de abundante, a literatura sobre a influéncia do género nas decisdes de investimento
ainda ¢ insuficiente. No entanto, as experiéncias relatadas podem fornecer orientagdes para
futuros trabalhos nessa area, uma vez que o desempenho dos microempreendedores ¢ a

principal motivagao para programas de microcrédito.
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2.3 Metodologia
2.3.1 Modelos lineares de efeitos mistos

A metodologia utilizada para atingir os objetivos propostos neste estudo ¢ baseada
na analise de dados em painel que permite a exploracdo simultdnea de variagdes das varidveis
ao longo do tempo e entre individuos. Essa técnica de juncdo dos dados temporais e
seccionais permite uma estimagdo mais completa e mais eficiente do modelo
(WOOLDRIDGE, 2002).

Porém, devido a heterogeneidade entre os individuos, a estimagdo dos modelos
em painel torna-se mais complicada. Sendo assim, dados longitudinais requerem métodos
especiais de analise, porque as respostas do mesmo individuo em momentos diferentes nao
podem ser independentes. Para um modelo de regressdo linear, isso significa que os residuos
para o mesmo individuo estdo correlacionados. Podemos modelar essas correlagdes residuais
por parti¢ao do residuo total do individuo i no tempo j em um intercepto aleatério ou em um
componente permanente que ¢ constante ao longo do tempo, além de um residuo que varia
aleatoriamente no periodo.

Para isso utilizamos o modelo linear misto, também conhecido como analise
multinivel, modelo hierarquico linear, modelo de efeitos aleatorios ou regressao hierarquica.
A andlise do crescimento individual ¢ uma extensdao do modelo de regressao tradicional em
que as variaveis analisadas sdo dispostas em diversos niveis de agregacdo. Ou seja, o
individuo ¢ o primeiro foco da andlise, a partir do qual ¢ possivel verificar niveis superiores
em uma hierarquia (RABE-HESKETH e EVERITT, 2006).

Segundo Bryk e Raudenbush (1986), o modelo hierarquico linear tem ampla
utilizacdo na pesquisa social e psicoldgica, como por exemplo, em estudos de crescimento
individual, em medidas de mudanga, na pesquisa sobre formas de ensino, entre outros.

De acordo com Favero et al. (2009), o uso desses modelos permite considerar as
diferencas contextuais, levando-se em conta que as observagdes € os contextos sdao diferentes
em cada caso, e permite, também, analisar de forma simultanea contextos e heterogeneidades
individuais.

Sendo assim, enquanto uma hipdtese possivel se refere ao conjunto de individuos,
outras hipdteses trabalham no nivel entre individuos, buscando explicacdo na diferenca entre
eles. Isso ocorre no contexto dos clientes do Crediamigo, onde se deseja estudar o
desempenho do empreendedor com base nas variaveis associadas ao proprio microempresario

e variaveis associadas ao microempreendimento. Ao tratar varidveis em diferentes niveis, o
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modelo de regressdo tradicional ndo leva em considera¢do a correlagdo entre individuos
associados a um mesmo nivel de agregacao.

M¢étodos que utilizam a curva de crescimento fornecem uma forma eficiente de
representar a dependéncia causada pelo fato de que os mesmos individuos foram avaliados
repetidamente.

Os modelos lineares de efeitos mistos’ podem ser representados em notagio
matricial da seguinte forma:

v=Xf+Zu+¢c (1)

Onde y ¢ um vetor de respostas nx1, X ¢ uma matriz de covaridveis nx p para
os efeitos fixos, f; e Z ¢ uma matriz de covaridveis para os efeitos aleatérios, u . Por
hipdtese, o vetor de erros nx1, &, tem distribuicdo normal multivariada com média zero e
matriz de variancia o R .

A parte fixa em (1), X/, é semelhante ao preditor linear do modelo de regressao
linear padrdo, com os coeficientes de regressao estimados, S . Para a parte aleatoria de (1),

Zu+ ¢ , assume-se que u# tem matriz de variancia-covariancia G e que u ¢ ortogonal a ¢, de

modo que:

u G 0
Var = 5
£ 0 o.R

Os efeitos aleatorios, u , ndo sdo diretamente estimados, mas sdo caracterizados

pelos elementos de G, conhecidos como componentes de variancia, que sdo estimados com a

variancia residual global & e os pardmetros da variancia residual que estio contidos em R .

A forma geral das matrizes X e G permite estimar diversos modelos lineares:
modelos em blocos, curvas de crescimento, modelos hierdrquicos etc., além de permitir um
método flexivel de modelar a correlagdo dentro do grupo. Em nivel do individuo, o mesmo
grupo pode estar correlacionado com o resultado do intercepto aleatério compartilhado, ou
por meio da inclina¢dao aleatéria compartilhada da idade, por exemplo, ou em ambos. A
especificagdo geral de G também fornece flexibilidade adicional, ou seja, o intercepto ¢ a
inclinacao aleatorios podem ser modelados como independentes, ou correlacionados, ou
independentes com variancias iguais, ¢ assim por diante. A estrutura geral de R também
permite erro residual correlacionado e heteroscedastico, e permite flexibilidade na modelagem

destas caracteristicas.

3 Ver StataCorp (2011).
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O ponto central para ajustar modelos mistos estd na estimag¢do dos componentes
de variancia, e, para isso, existem muitos métodos. A maior parte da literatura mais antiga
tratou a estimacao de componentes de variancia em modelos ANOVA.

O método ANOVA, no entanto, tem suas deficiéncias, o que fez com que se
buscassem métodos mais eficientes. Dentre estes, os mais populares sdo o de maxima
verossimilhanga (ML) e o de maxima verossimilhanga restrita (REML). As estimativas por
ML sao baseadas na aplicacdo usual da teoria de verossimilhanga. A ideia basica do REML ¢
que ¢é possivel formar um conjunto linear de resposta que ndo depende dos efeitos fixos, 4,
mas, em vez disso, depende dos componentes de varidncia. Em seguida, aplica-se o método
ML para formar a verossimilhanca.

Retornando para a equagdo (1), no caso de dados agrupados, € conveniente nao
considerar todas as n observagdes imediatamente, mas, em vez disso, organizar o modelo
misto como uma série de M grupos independentes:

y,=X,B+Zu;+¢; (2)

Para j=1,.,M, com o grupo j com n, observagdes. A resposta, y,,
compreende as linhas de y correspondendo com o ;™ agrupamento, com X ; € &, definidos
analogamente. Os efeitos aleatdrios, u;, podem agora ser pensados como M realizagdes do
vetor g x1 que é normalmente distribuido com média 0 (zero) e matriz de variancia 2. com

dimensdo gxgq. A matriz Z;, tem dimensdo n;xq para o /™ agrupamento de efeitos

aleatorios. Relacionando com (1), note que:

Z, 0 - 0
u,
0 Z, - 0 _
z=|. 27 T liu=| i [iG=1,8%; R=1,®A (3)
0 0 - Z, Har

O modelo misto formulado em (2) torna simples a especificagdo dos termos de
efeitos aleatdrios. Se os grupos sdo escolas, por exemplo, ¢ possivel simplesmente especificar
um efeito aleatério em nivel da escola. Além disso, essa representacao facilita a generalizagao
para mais de um conjunto de efeitos aleatorios. Por exemplo, se as classes sdo agrupadas
dentro de escolas, entdo (2) pode ser generalizada para permitir efeitos aleatdrios tanto na
escola quanto nas classes.

A estrutura de covariancia padrao para os efeitos aleatorios ¢ dada por:
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o, 0 0

s 0 o - 0
Y=Var| : |=| . u RNC))

¥ 0 0 0 o}

Matrizes de covaridncia de efeitos aleatorios, dentro da equagdo, podem ser
modeladas de varias formas. Essas também podem se combinar para formar estruturas de
covariancia mais complexas, colocando restricdes nos componentes de variancia.

As estruturas de covariancia e as especificagdes de niveis repetidos de efeitos
aleatorios podem ser usadas para modelar a heteroscedasticidade entre efeitos aleatorios em
dado nivel. Com isso, os modelos de intercepto aleatério e de inclinagdo aleatéria podem ser

comparados por meio do teste Razdo de Verossimilhanga.

2.3.2 Especificagdo do modelo

Os modelos para a curva de crescimento dos clientes do programa Crediamigo sao
estimados pelo método de maxima verossimilhanga (RABE-HESKETH; SKRONDAL,
2008). Nos modelos de efeitos fixos e aleatorios, a heterogeneidade ndo observada entre
individuos ¢ representada pelo intercepto do individuo especifico e, possivelmente, dos
coeficientes do individuo especifico. Neste trabalho, focamos no modelo de curva de
crescimento onde o coeficiente do tempo varia aleatoriamente entre individuos. Iniciamos

considerando o modelo de intercepto aleatério (assumindo as suposi¢des da secdo anterior):
2
Vi = B +182ng +:B3xij +uy +&; (5)

Onde y, ¢ o lucro operacional do microempreendedor i no periodo j, x;

corresponde ao tempo de programa, e u, € o intercepto aleatdrio. Varidveis continuas
relacionadas com a acumulagao de capital humano, como tempo de programa, exercem papel
importante como preditores de variaveis de desempenho; no caso, o lucro operacional que
representa o comportamento do microempreendimento. O termo de erro no tempo especifico

&, permite que as respostas y, se desviem das trajetorias perfeitamente quadraticas definidas

pelos quatro primeiros termos.
No modelo seguinte, de coeficiente aleatério, especificamos uma inclinagdo

aleatoria u,, para tempo de programa, para permitir que os microempresarios difiram em sua

taxa global de crescimento:
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2
V= B+ ,Bzxij + ,6’3xij +uy, F X, + & (6)

A i 2
Usou-se um polindmio quadratico, X;

;> com o objetivo de captar a tendéncia de

crescimento do tempo de programa. Além do termo quadratico, este ¢ um tradicional modelo
de curva de crescimento, onde assumimos as hipoteses padrdes.
Para investigar se existe alguma diferenga sistematica entre homens e mulheres,

podemos adicionar uma variavel dummy w, para homens a parte fixa do modelo de coeficiente
aleatorio. Com isso, temos o0 modelo especificado por:
2
Vi = B+ ﬁinj + :B3xij + Bw; +uy, + U X; +&;. (7)

No modelo de coeficiente aleatorio, podemos usar a formulacao de dois estagios.

O modelo no nivel 1 ¢ descrito como:
Vi =Moi T + ,33)6; +&;  (8)
Onde o intercepto 7,, € a inclinagdo 7,, sdo coeficientes dos microempresarios
especificos. O modelo no nivel 2 tem os seguintes coeficientes como respostas:

Noi = 71 T 72w, T Uy,
=Yy tuy

9)

Onde a varidvel homem (w,) é apenas uma covariavel na equagdo intercepto.
Como usual, u,, ¢ u, possuem distribui¢do normal bivariada com média zero e matriz de

covariancia ndo estruturada®.
Substituindo o modelo do nivel 2 no nivel 1, obtemos a forma reduzida:
_ 2
Vi =Vt VW, g + (7, +u)x; + ﬂ}xij +é&;
2
Vi =rnt7ra%; +ﬂ3xij T VW, Uy Fux; g (10)

— 2
Yy =Bt Box,; + Bix; + Bow, g, +uyx, + &

Onde B, =y, By =72 € by =0

A significancia do efeito fixo para os periodos sugere que o efeito do tempo ¢
constante para todos os microempreendimentos. Contudo, a inclusdo de efeitos aleatorios
auxilia na verificagdo da existéncia de variabilidade significativa no desempenho, ao longo do
tempo. Se isso for verificado, parte-se para a inclusdo nos modelos citados de varidveis
caracteristicas dos individuos e dos microempreendimentos, por género e por faixas de lucro

operacional.

* Ver maiores detalhes da matriz de covariancia em Rabe-Hesketh e Skrondal (2008).
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2.3.3 Base de dados e descricdo das varidveis

Lancado em 1998, o programa de microcrédito do Banco do Nordeste (BNB),
conhecido como Crediamigo, atua na regido Nordeste e no Norte dos Estados de Minas Gerais
e Espirito Santo, abrangendo 1.420 municipios (NERI, 2008). A partir de 2009 o Banco
também passou a atuar no Rio de Janeiro.

O Crediamigo ¢ o Programa de Microcrédito Produtivo Orientado que facilita o
acesso ao crédito a empreendedores, formais ou informais, que desenvolvem atividades
relacionadas a produgdo, comercializacao e prestagdo de servigos.

A diferenca em relagdo ao sistema tradicional de financiamento ¢ que o cliente
ndo precisa necessariamente ir até o banco para fazer o empréstimo, ou seja, os agentes de
crédito vao aos clientes no proprio local de trabalho, onde fazem a andlise socioecondmica.
Tal procedimento representa, também, redugdo nos custos de transagdo e de oportunidade’.

Além do crédito, sdo fornecidos aos empreendedores acompanhamento,
orientagdo e acesso ao sistema bancario, para tornar eficiente a aplicagao do recurso e, com
isso, integra-los de maneira competitiva ao mercado (BNB, 2013).

O perfil dos clientes ¢ basicamente formado por pessoas que trabalham por conta
propria, de modo individual ou em grupo, e atuam nos setores formal ou informal da
industria, comércio ou servicos.

O funcionamento do programa ocorre de forma répida e sem burocracia, devido
ao método do aval soliddrio, que tem como caracteristica a unido de um grupo de
empreendedores interessados em obter crédito, assumindo a responsabilidade no pagamento
das prestacdes. Sendo assim, € possivel a obtencdo do crédito por parte de pessoas menos
favorecidas economicamente, para quem a oferta de garantias ¢ de dificil alcance.

Essa metodologia consolidou tal programa como o maior do pais no que se refere
ao microcrédito produtivo orientado, garantindo o fortalecimento das atividades de milhares
de empreendedores e proporcionando a melhoria da qualidade de vida de grande parte da
populagao.

No ano de 2002, a quantidade de operagdes foi de aproximadamente 360 mil;
tendo atingido mais de 2 milhdes e 800 mil em 2012. O crescimento nos valores

desembolsados também foi expressivo nesse periodo, passando de R$ 287,3 milhdes para R$

°Os custos de transagdo ocorrem no processo de liberagdo do crédito, como o custo de deslocamento até a
instituicao, o custo da documentagdo, dos saques, entre outros. O custo de oportunidade refere-se ao tempo gasto
para levantamento da documentagao e ida a agéncia bancaria.
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4.320,1 milhdes. O numero de clientes ativos, que, em 2002, perfazia cerca de 119 mil,
passou para mais de 1 milhdo em 2012. Em maio de 2013, 65% dos clientes eram formados
por mulheres. O Estado do Ceara apresentou o maior nimero de contratagdes (cerca de 1
milhdo de empréstimos) no acumulado do periodo de 1998-2011, seguido da Bahia e
Maranhdo (BNB, 2013).

Esse aumento no numero de operagdes pode estar relacionado a criagdo de
empresas. Segundo Schor (2006), varios fatores sdo determinantes para que os homens e as
mulheres criem sua propria empresa, dentre eles a expectativa de gerar riqueza e o desejo de
novos desafios. No caso das mulheres, a motivacdo seria evitar o desemprego e poder
combinar a vida privada com a vida profissional.

O programa de microcrédito Crediamigo possui uma base de dados de
acompanhamento com informagdes sobre clientes ativos no periodo de 2005 a 2009, com pelo
menos dois fluxos de informagdes: um deles gerado na entrada no programa, que ¢ dado pela
condi¢do inicial, e outro referente a posicao final, dado pelo ultimo registro. Dessa forma,
foram selecionados os clientes com primeiro fluxo em 2005 e que permaneceram no programa
até o Gltimo fluxo em 2009, constituindo assim, um painel equilibrado®.

As variaveis utilizadas no modelo incluem o tempo de programa, o lucro
operacional, certas caracteristicas individuais e familiares (idade, nivel educacional, género e
tipo de domicilio), caracteristicas do negocio (estrutura, tempo de atividade, setor, tipo de
controle administrativo, e prazo de venda), e caracteristicas do empréstimo (valor, prazo e

participagdo no empréstimo do grupo solidario), conforme detalhado na Tabela 1.

6 Um painel equilibrado ou balanceado possui todas as observagdes, ou seja, as variaveis sio observadas para
cada unidade em cada periodo de tempo.
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Tabela 1 — Descricao das Variaveis

CATEGORIA CARACTERISTICAS/TIPO
Tempo de Tempo de Programa — Periodo de inclusdo no programa
Programa contabilizado a partir da data de entrada (primeiro fluxo).
Renda Lucro Operacional — Renda do empreendedor (valor de retirada

do negdbcio).
Outras Rendas — Renda do cliente que ndo ¢ proveniente do
negocio (transferéncias governamentais, por exemplo).

Individuo e Idade — Idade, em anos, ao entrar no programa.

Familia Nivel Educacional — Condigdo educacional ao entrar no
programa: analfabeto, primeiro grau incompleto, primeiro grau
completo ou superior completo.

Género —Variavel binaria: 1 = Homem, 0 = Mulher.

Tipo de Domicilio — Préprio, alugado, emprestado, de familiares
ou ndo informado.

UF — Unidade da Federagdo a qual pertence o empreendedor.

Empresa Caracteristica do Negocio — Variavel dicotdomica: 1 = Ambulante,
0 = Fixo.
Estrutura Fisica do Negocio — Varidvel categorica: casa, barraca,
ponto fixo, servigo em domicilio e mével.
Tempo de Atividade — Quanto tempo o cliente tem de
experiéncia na atividade (informada pelo mesmo), em anos.
Setor de Atividade — Comércio, industria ou servigo.
Tipo de Controle Administrativo — Variavel categdrica construida
de acordo com a classificacdo do Assessor de Crédito em visita
ao negodcio: bom, satisfatorio, precario e inexistente.
Prazo de Venda do Cliente — O cliente pode responder que vende
somente a vista, ou com prazos variando de 1 a 3 meses.
Quantidade de Operagdes no periodo.

Empréstimo Valor do Empréstimo ou Financiamento — Valor individual que o
cliente recebeu de crédito quando iniciou no programa.
Prazo do empréstimo ou financiamento — Prazo em meses do
empréstimo.

Fonte: Adaptado de Barreto et al. (2010).

A variavel denominada Tempo de Programa procura demonstrar a dinamica dos
clientes com relacdo a condigdo econdomica. Além disso, essa varidvel capta a eficacia do
programa de acompanhamento do Crediamigo, considerando o efeito do apoio técnico
personalizado dos agentes de crédito sobre os clientes mais vulneraveis (BARRETO et al.,
2010).

Optou-se pela adocdo do lucro operacional como varidvel dependente que,
segundo Neri (2008), corresponde a renda do trabalho disponivel para ser alocada entre
consumo ¢ investimento. Por isso, reflete o desempenho do microempreendimento,

considerando-se a precisao da coleta dos dados. Os dados de lucro operacional caracterizam-
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se como hierarquicos e de medidas repetidas, ou seja, o valor dessa variavel ¢ mensurado para
um mesmo cliente em diferentes momentos (anos). Os valores do lucro operacional e dos
empréstimos foram deflacionados com base no Indice de Precos ao Consumidor (IPC) de

dezembro de 2009.
2.3.4 Analise descritiva da base de dados

Esta subsecdo descreve o perfil dos clientes do Crediamigo que formam a amostra
do estudo, totalizando os ultimos fluxos de 9.470 microempreendedores do modelo de
crescimento no periodo de 2005, ano de inicio do relacionamento do cliente com o BNB, até o
ano de 2009. Essa amostra foi construida com o intuito de obter um banco de dados uniforme
e, para isso, alguns registros foram excluidos. Devido a falta de informacgao, constam apenas
clientes com operagdes em cinco fluxos, com lucro operacional de R$ 10,00 a R$ 10.000,00,
idade acima de 18 anos e que nao fazem parte do “Programa Crediamigo Comunidade”. Além
disso, foram excluidos os registros que apresentaram dados faltantes em relacdo as varidveis
explicativas ou a variavel de desempenho.

Das caracteristicas dos microempreendedores, observou-se que, ao entrar no
programa, a idade média dos homens ¢ de 40 anos e das mulheres de 38 anos, o grau de
instrugdo com maior frequéncia ¢ dado pelo primeiro grau incompleto (52,6%), a maioria
possui domicilio proprio (77,9%), no Estado do Ceara (36%), e ¢ do género feminino
(aproximadamente 66%).

A maioria feminina pode, em parte, decorrer da necessidade de as mulheres
exercerem atividades nas quais possam conciliar o trabalho com os afazeres do lar, ao
contrario dos homens, que buscam certa seguranca no trabalho com carteira assinada. A partir
desses resultados, percebe-se que as mulheres estdo se destacando como empreendedoras,
além de complementar a renda familiar. Decorrem dai efeitos positivos como aumento da
autoestima, definido como empoderamento (empowerment) das mulheres, pois a condi¢cdo de
microempreendedoras modifica o comportamento das mulheres em relacdo ao trabalho, ao
proporcionar maior autonomia e independéncia.

Com relacdo ao microempreendimento, de 2005 até o ano de 2009, o lucro
operacional variou, em média, de R$ 1.104,00 a R$ 1.604,00. Além disso, o lucro operacional
difere entre homens e mulheres, em geral inferior para as ultimas, no decorrer do periodo, de

acordo com as estatisticas descritivas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Estatisticas Descritivas do Lucro Operacional, por Género.

Género
Fluxos’ Estatisticas Feminino | Masculino
0 Média 888,21 1.136,02
Desvio Padrao 787,61 1.014,46
Média 1.025,54  1.256,32
1 Desvio Padrio 854,07 1.038,84
Taxa de Crescimento 0,15 0,11
Média 1.173,19  1.419,15
2 Desvio Padrio 945,56  1.122,45
Taxa de Crescimento 0,14 0,13
Média 1.294,03  1.601,29
3 Desvio Padrao 1.057,95 1.311,24
Taxa de Crescimento 0,10 0,13
Média 1.438,51 1.733,89
4 Desvio Padriao 1.216,36  1.406,23
Taxa de Crescimento 0,11 0,08
Média 1.486,56  1.831,78
5 Desvio Padrao 1.260,13  1.502,61
Taxa de Crescimento 0,03 0,06
N 6.245 3.225

Fonte: Elaborada pelos autores.

O controle administrativo, uma caracteristica subjetiva fornecida pelo agente de
crédito, ¢ na maior parte precario, seguido de satisfatorio no primeiro periodo, com resultados
semelhantes no ultimo fluxo do ano de 2009.

Quanto ao tipo de negdcio, a maioria possui negocio fixo (70%) e com prazo de
venda de um més. O setor de atividade predominante dos clientes ¢ o de comércio (92%). Os
valores dos empréstimos sdo, na maior parte, acima de R$ 700,00, e aumentam no decorrer
dos fluxos. Além disso, o prazo do empréstimo com maior frequéncia varia de 3 a 4 meses.
Essas caracteristicas de empréstimo estimulam os clientes a poupar para pagar o0s
empréstimos, gerando, assim, disciplina financeira.

Para verificar a relagdo entre o lucro operacional e o valor do empréstimo

plotamos o Grafico 1.

70 fluxo 0 refere-se ao valor informado do lucro operacional no momento de entrada no programa.
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Grafico 1 — Relagao entre o lucro operacional e o valor do empréstimo
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Esse resultado pode ser considerado um indicador de desempenho crediticio, por
conta das renovagdes € do aumento dos valores médios dos empréstimos no periodo
analisado. A partir do quarto fluxo verifica-se uma inversao, onde o valor do empréstimo ¢
maior que o do lucro operacional. Isso ocorre, em parte, porque a medida que o cliente
permanece no Programa, ele pode adquirir empréstimos com valores maiores. Porém isso
também pode indicar a necessidade de maior atengdo a capacidade empresarial, pois, no
decorrer dos anos, aumentam os valores dos empréstimos. Para investigar a performance

empresarial ao longo do tempo, estimamos a curva de crescimento, cujos resultados serdo

apresentados na proxima seg¢ao.

2.4 Resultados econométricos
2.4.1 Trajetoria de crescimento

Consideramos o conjunto de dados dos clientes do Crediamigo nos tltimos fluxos
de 2005 até 2009 formado por 9.470 microempreendedores. Com base em Rabe-Hesketh e
Skrondal (2008), queremos investigar a trajetoria de crescimento dos microempreendedores,
por género, através do lucro operacional. Para isso, vamos verificar a estrutura do crescimento
individual e testar o efeito de varidveis ambientais sobre o crescimento do individuo.

A Figura 1 mostra a tendéncia da trajetoria de crescimento dada pela relagdo entre

o Lucro Operacional e o Tempo de Programa, por género. A andlise exploratéria ao longo do
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tempo sugere uma tendéncia de aumento lenta e similar entre os géneros, confirmando o

potencial de crescimento dos microempreendedores.

Figura 1: Trajetoria de crescimento para homens e mulheres clientes do Crediamigo
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Para analisar o resultado acima, estimamos os modelos de intercepto e coeficiente
aleatorios onde a variavel dependente ¢ o Lucro Operacional e as variaveis independentes sao
dadas pelo Tempo de Programa, Tempo de Programa ao quadrado e variaveis que
caracterizam o individuo e o neg(’)ciog. Por meio do teste Razao de Verossimilhanga, conclui-
se que o modelo de intercepto aleatorio ¢ rejeitado em favor do modelo de coeficiente
aleatorio com p-valor de 0,0000. A utilizacdo de coeficientes aleatérios torna o modelo mais
real e, com isso, podemos especificar um modelo com uma inclinagdo aleatdria para Tempo
de Programa, para permitir que os microempreendedores difiram em sua taxa global de
crescimento do lucro operacional. Ou seja, ao incluir o coeficiente aleatorio, permitimos
variacao no tempo entre os individuos.

Além do teste citado, testamos o efeito aleatorio heteroscedastico e encontramos
que as taxas de crescimento lineares médias sdo significativamente diferentes entre os géneros
(StataCorp, 2011).

O modelo de coeficientes aleatdrios, na Tabela 3, foi estimado para homens e
mulheres, separadamente’. Na parte fixa do modelo, os coeficientes das varidveis Tempo de

Programa e Tempo de Programa ao quadrado sdo significantes ao nivel de 5%, permitindo a

¥ O modelo especificado na equagdo (7) foi estimado e o coeficiente para a varidvel dummy para género
(homem) foi significativo.

 Como as amostras foram estimadas separadamente, para verificar se existem diferengas entre homens e
mulheres na parte aleatéria do modelo foi feito o teste de heteroscedasticidade no nivel 2 (Rabe-Hesketh e
Skrondal, 2012). Por meio do teste Razdo de Verossimilhanga conclui-se que o modelo especificado para os
quatro diferentes efeitos aleatérios (homem, mulher e seus cruzamentos com tempo de programa) ndo ¢ rejeitado
com p-valor de 0,0000.
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andlise por meio de trajetorias de mudanca dos microempreendedores individualmente ao
longo do tempo. O coeficiente do tempo de programa foi estimado para os homens em R$
232,28 e para as mulheres em R$ 197,36, indicando aumento do lucro operacional para ambos
no periodo de 2005 a 2009. Para os coeficientes do tempo de programa ao quadrado, os

resultados significam que o lucro operacional cresce, porém a taxas decrescentes.

Tabela 3 — Estimativa de maxima verossimilhanc¢a do crescimento do lucro operacional dos
clientes do Crediamigo

Masculino Feminino
Lucro Operacional Coeficiente | Erro Padréo | Coeficiente | Erro Padrao
Tempo de Programa 232,28* (22,82) 197,36* (14,07)
Tempo de Programa Quadrado -28,09* (3,36) -24,38* (2,07)
Parte Aleatoria
sd(_cons) 433,98* 247,51*
sd(Tempo de Programa) 212,47* 164,19*
corr(tp, _cons) -0,69* -0,59*
sd(Residual) 648,32 554,33
Log likelihood -130360,21 -247160,93

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para a parte aleatoria do modelo, a estimativa do desvio padrao da inclinagao
aleatoria ¢ de R$ 212,47 para os homens e de R$ 164,19 para as mulheres. A estimativa do
desvio padrao do intercepto aleatorio para os homens ¢ de R$ 433,98, valor maior que o das
mulheres, estimado em R$ 247,51. Esse resultado indica a variagdo nos interceptos dos
microempreendedores, significando, no caso, que os homens apresentam maior variagdo que
as mulheres. Para os individuos, o desvio padrdo residual em torno do individuo especifico foi
estimado em R$ 648,32 para os homens ¢ em R$ 554,33 para as mulheres.

A correspondente correlagdo residual entre o intercepto e a inclinagdo ¢ de -0,69
para os homens e de -0,59 para as mulheres. Essa ¢ uma medida de confiabilidade que pode
ser pensada como uma proporcao da variancia total que ¢ explicada pelos individuos. Assim,
69% da variancia no lucro operacional que ndo ¢ explicada pelas covaridveis decorre das
caracteristicas constantes dos individuos do género masculino e 59% no caso do género
feminino.

Como visto, um aspecto considerado na literatura sobre microcrédito ¢ a
importancia das mulheres, que se mostram mais confidveis do que os homens no que tange ao
pagamento dos empréstimos, na maximiza¢do do lucro, além da elevacdo dos niveis de
educagdo e nutricio dos filhos'. Segundo FIDA (2009), as mulheres repdem melhor o

investimento e tém maior propensdo para a poupanga. Além disso, as mulheres tendem a se

1% Ver revisdo de literatura em Righetti (2012). O autor comenta a definicdo de empowerment das mulheres
tomadoras de financiamentos.
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mudar menos do que os homens, o que diminui o risco de inadimpléncia. Dai advém a
caracteristica mais conservadora das mulheres em relagdo aos homens.

Apos a estimagao dos modelos para homens e mulheres, descrevemos, na figura 2,
a trajetoria média estimada da populagdao para os clientes do género masculino e feminino,
respectivamente, obtida a partir da matriz de covariancia dada pela parte fixa do modelo,
juntamente com os limites nos quais se espera que 95% da trajetoria do individuo estejam
situados. Esse intervalo representa a extensdo em que 95% das realizacdes da varidvel
aleatoria sdao esperadas, além de ser util para saber se as inclinagcdes podem vir a ter sinais

diferentes para diferentes individuos.

Figura 2 — Trajetéria média e faixa de 95% da trajetoria do individuo, para homens e
mulheres, respectivamente
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Fonte: Elaborado pelos autores.

A partir da analise visual dos graficos acima verifica-se maior dispersdo da curva
de crescimento da média do lucro operacional dos clientes do género masculino. As agdes dos
programas de microcrédito, de forma geral, concentram-se nos empréstimos para as mulheres
por considera-las mais sensiveis a questdes relacionadas ao desenvolvimento como nutri¢ado,
condi¢des sanitarias, educagdo, entre outros. Ao acompanhar os homens ao longo do tempo,
verifica-se maior dispersdo das informacdes, o que pode indicar maior risco € uma atitude
mais conservadora nos primeiros periodos para as mulheres. Isso pode ser percebido também
pelo intervalo abaixo da curva de crescimento que, para os homens, atinge valores negativos
maiores do que os das mulheres. Apesar do maior risco que os homens enfrentam e do maior
conservadorismo das mulheres, o retorno médio, para ambos, situa-se abaixo de R$ 500,00.
Sendo assim, percebe-se a necessidade do desenvolvimento de mecanismos apropriados de

sele¢do, acompanhamento e monitoramento por género.
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Com relacdo aos outros controles citados na Tabela 1, os resultados estimados
encontram-se no Apéndice e, de forma geral, seguem o que ¢ visto na literatura, como nas
pesquisas de Barreto et al. (2010) e Neri (2008). Porém algumas consideragdes merecem ser
discutidas no que se refere ao diferencial de género. No Apéndice A, o efeito da variavel
Dummy “Outras Rendas” ¢ negativo e maior para os homens, significando que, mesmo
recebendo outros rendimentos, as mulheres apresentam melhor desempenho do que os
homens. Por outro lado, o efeito do tempo de programa para os clientes do género masculino
apresenta maior magnitude do que para as mulheres, o que contribui para justificar as
preferéncias relacionadas ao risco, corroborando os resultados de Croson e Gneezy (2009),
que observaram excesso de confianga por parte dos homens.

Na Tabela 4, selecionamos faixas do lucro operacional correspondente a entrada
do cliente no Programa, que pode ser entendido como o tamanho da microempresa ao entrar
no Crediamigo. Nesse modelo, ¢ possivel analisar a relagdo entre lucro operacional inicial e
tendéncia. Por exemplo, clientes com lucros iniciais maiores podem ter tendéncia de aumento
mais lento do lucro operacional ao longo do tempo. Os segmentos de clientes estdo separados
da seguinte forma: para valores de lucro operacional no primeiro fluxo de 2005, abaixo de R$
1.000,00, temos 1.959 clientes do género masculino e 4.494 do género feminino; entre R$
1.000,00 e 2.000,00, temos 858 homens e 1.318 mulheres; e, na Gltima faixa, acima de R$
2.000,00, temos 408 homens e 433 mulheres.

Tabela 4 — Estimativa de méxima verossimilhanga do crescimento do lucro operacional dos
clientes do Crediamigo

Lucro Operacional Coeficientes
Masculino | Feminino | Masculino | Feminino | Masculino | Feminino
Abaixo RS 1.000 Entre R$ 1.000 e 2.000 Acima R$ 2.000

Parte Fixa
Tempo de Programa 231,53* 214,60* 262,34%* 234,13* 195,51 -138,43
Tempo de Programa Quadrado -26,97* -25,95% -31,25% -30,16* -37,94%* 5,56
Parte Aleatoria
sd(_cons) 229,61* 161,37* 411,35* 367,89*%  1245,56* 1034,70*
sd(Tempo de Programa) 143,57* 123,70* 214,74% 207,67* 394,82% 290,68*
corr(tp, _cons) -0,77* -0,70* -0,65* -0,48* -0,74* -0,56*
sd(Residual) 432,21 409,67 709,64 706,40 1164,42 1073,72
Log likelihood -75108,23  -170926,68 -35025,69 -53845,47 -17732,49 -18633,03

Fonte: Elaborado pelos autores.

Como na Tabela 3, as variaveis relacionadas as caracteristicas dos clientes e dos
microempreendimentos seguem a literatura e seus resultados estdo no Apéndice B. Apesar do
foco do programa ser nas mulheres, os resultados estimados demonstram que os homens que

participam do programa Crediamigo respondem de modo mais efetivo pelos ganhos
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associados ao microcrédito. Porém, comparando as magnitudes dos coeficientes, os resultados
sdo semelhantes entre os géneros para os diferentes perfis de lucro operacional inicial.

Descrevemos, na Figura 3, a trajetéria média estimada da populagdo para os
clientes do género masculino e feminino e para as faixas de lucro operacional inicial citadas
anteriormente.

Para a primeira faixa de lucro operacional inicial, abaixo de R$ 1.000,00, verifica-
se trajetoria de crescimento similar, no inicio, com tendéncia de aumento mais lento no
decorrer do periodo. Além disso, percebem-se pela analise das figuras que as mulheres estdo
menos dispostas a suportar os riscos do investimento. Na faixa de lucro inicial entre RS
1.000,00 ¢ R$ 2.000,00, a tendéncia ¢ semelhante para homens e mulheres. Nesse segmento
de valores a curva de crescimento, para ambos, esta situada abaixo de R$ 1.000,00 o que
indica redu¢ao nos lucros operacionais dos ultimos fluxos ao longo do tempo.

Por fim, para o lucro inicial acima de R$ 2.000,00 verifica-se uma tendéncia de
redug¢do para ambos. Um resultado que deve ser considerado ¢ que os homens apresentam
trajetoria de crescimento abaixo de R$ 2.000,00, enquanto que as mulheres mantém-se acima
desse valor, o que representa melhor desempenho nessa faixa de lucro. Porém, apesar das
mulheres apresentarem média de lucro maior que a dos homens, aparentemente a tendéncia de
reducdo ¢ mais acentuada. Esses resultados podem explicar a inversdo de tendéncia de
crescimento dos valores médios dos lucros operacionais e dos empréstimos apresentados no

Grafico 1.
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Figura 3 — Trajetoria média e faixa de 95% da trajetoria do individuo, para homens e
mulheres, respectivamente, para lucro operacional no primeiro fluxo abaixo de R$ 1.000;
entre R$ 1.000 e 2.000; ¢, acima de R$ 2.000.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

No Apéndice B destacamos novamente a variavel Dummy “Outras Rendas”. Na
faixa de lucro abaixo de R$ 1.000,00 e entre RS 1.000,00 e 2.000,00, o desempenho dos
homens é melhor do que o das mulheres. Porém, para lucros iniciais acima de R$ 2.000,00
ocorre uma inversao, o que pode explicar em parte o desempenho das mulheres encontrado na

analise grafica anterior.
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Essa discussdo por grupos de lucro operacional inicial torna-se, entdo, uma
ferramenta importante para definir quem tem mais necessidade de apoio e monitoramento e
que tipo de acdao — treinamento, assisténcia técnica e estrutura do empréstimo — pode ser
direcionada para cada segmento de cliente, de acordo com a escala de operagdo, o que pode
vir a reduzir custos para a execu¢do do programa. Desta forma, a estrutura dos produtos
ofertados pelo Crediamigo pode ser adaptada as condi¢des socioecondmicas do publico-alvo,
além de proporcionar informacdes melhores e reduzir os problemas de informagao
assimétrica.

Além disso, os resultados apresentados confirmam o bom desempenho no
Programa por meio da trajetoria crescente de lucro operacional dos clientes e a necessidade de
estimulo ao microempreendimento a partir do suprimento de crédito, frente ao emprego
tradicional que se tem mostrado cada vez mais ineficiente em termos de ocupagao disponivel.

Com esses resultados, percebe-se também que as mulheres, mesmo trabalhando
muitas horas em casa, sdo capazes de exercer o seu papel econdmico fora da familia ao obter
éxito nos empreendimentos, o que tende a melhorar a sua posicao relativa, gerando, assim,
importantes mudancgas na sociedade. Além disso, como visto anteriormente, a idade média das
mulheres ¢ de 38 anos. Familias jovens s3o menos propensas a riscos geralmente por conta
dos custos fixos e das restricdes ao crédito. A medida que a renda e a riqueza aumentam,

aumenta a propensao ao risco.

2.5 Consideracoes finais

O presente trabalho discutiu o desempenho dos clientes do Programa Crediamigo
por meio da trajetdria de crescimento do lucro operacional por género. Os resultados obtidos
na analise dos dados indicam tendéncias de crescimento diferentes para homens e mulheres e
para diferentes faixas de lucro operacional inicial.

A principal contribuicdo do trabalho consiste na utilizagdo de modelos lineares
mistos com coeficiente aleatorio para a analise do desempenho dos clientes do Crediamigo,
por meio da introducdo de varidveis independentes, que caracterizam os clientes para a
explicagdo do desvio padrdo do inicio do relacionamento com o banco, tratando de forma
hierarquica os dados. Além disso, permite modelar o desvio padrio do lucro de cada

microempreendedor, prevendo a sua tendéncia ao longo do tempo.
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Conclui-se que os homens, ao entrarem no programa, j& possuem lucros
operacionais maiores que os das mulheres, porém com desvio padrio maior no periodo
analisado, o que pode sugerir maior risco. Dada a trajetoria de crescimento também crescente
para as mulheres, percebe-se que elas tém capacidade de tomar iniciativas nos negdcios com
grandes resultados, o que mostra resposta satisfatoria as oportunidades geradas pelo
fornecimento de microcrédito e a perspectiva de dar continuidade aos microempreendimentos.
Porém, diante dos retornos decrescentes, ¢ essencial compreender e reconhecer a participagao
das mulheres, além de por em pratica politicas que possam remediar de forma eficiente as
diferengas de género.

Para dar continuidade de forma efetiva a suas a¢des, os programas de microcrédito
devem levar em consideragdo as caracteristicas relacionadas ao género e sua heterogeneidade,
observando-se a realidade local. Examinar as diferencas de comportamento ¢ relativamente
um novo caminho para as decisdes de investimento, além de inserir nas decisdes de politicas
publicas as questdes relacionadas ao género.

Além disso, a andlise por faixas de lucro operacional inicial torna-se uma
ferramenta importante para definir grupos de clientes com necessidades de apoio e
monitoramento diferenciados e determinar que tipo de acdo — treinamento, assisténcia técnica
e estrutura do empréstimo —, de acordo com a escala de operacdo, o que pode vir a reduzir
custos para a execugao do programa, contribuindo, assim, para tornd-lo mais eficiente.

O fornecimento de microcrédito proporciona vantagens econdmicas, politicas e
sociais; além de tornar os microempreendimentos mais dindmicos e capazes de se reproduzir.
Ou seja, por meio desse instrumento ¢ possivel valer-se das oportunidades na economia. Uma
estratégia eficaz para melhorar o desempenho dos microempreendedores seria, assim,
alcanc¢ada, indo além das consideracdes financeiras e economicas, considerando as dimensoes

sociais e culturais do desenvolvimento.
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APENDICE

APENDICE A: Estimativa de méaxima verossimilhanga do crescimento do lucro operacional
dos clientes do Crediamigo por género

Masculino Feminino

Lucro Operacional Coeficiente | Erro Padrao Coeficiente ‘ Erro Padrdo
Parte Fixa
1° Grau Incompleto 5,98 (45,08) 39,09 (39,85)
1° Grau 16,88 (49,13) 61,25 (41,38)
3° Grau 98,78* (49,27) 95,34* (40,73)
Domicilio Alugado 27,32 (34,75) 14,69 (21,52)
Domicilio Familia -112,74* (45,32) -50,70 (28,87)
Domicilio Outros -25,58 (33,88) -43,67* (19,96)
Lucro Operacional Primeiro Fluxo 0,60* (0,01) 0,64* (0,01)
Outras Rendas 0,01 (0,02) 0,03* (0,01)
Dummy Outras Rendas -271,47* (18,76) -224,26* (11,70)
Quantidade de Operagdes 16,15% (3,81) 13,70%* (2,34)
Tempo de Programa 232,28* (22,82) 197,36* (14,07)
Tempo de Programa Quadrado -28,09* (3,36) -24,38%* (2,07)
Tempo de Atividade 0,50 (1,36) 1,16 (0,91)
Controle Administrativo Precario 14,07 (27,49) 8,26 (18,14)
Controle Administrativo Bom 97,78* (37,99) 90,34* (24,00)
Controle Administrativo Satisfatorio 69,81%* (28,61) 51,58%* (18,80)
Negocio Ambulante -32,80 (22,37) -66,15* (11,85)
Vendas Prazo 1 0,68 (18,38) -10,72 (12,95)
Vendas Prazo 2 89,33* (40,25) 8,72 (17,55)
Vendas Prazo 3 103,43 (81,70) 48,55 (43,25)
Industria 50,68 (54,24) -65,12% (32,71)
Servigo -106,93* (32,28) -33,49 (29,55)
Valor Empréstimo 0,35% (0,01) 0,34* (0,01)
Participa¢do no Empréstimo -0,25 (0,41) -0,05 (0,24)
Prestagdo 4m -15,11 (22,17) -59,00% (14,24)
Prestacdo 5m -18,87 (28,53) -73,50* (17,87)
Prestagdo 6m -45,10 (30,63) -91,00* (19,52)
Prestagdo acima 6m -260,58* (40,21) -342,67* (26,76)
MA 229,07* (32,12) 201,98%* (20,98)
AL 175,58* (39,66) 157,20* (23,54)
RN 184,55* (50,48) 192,73* (28,33)
PI 134,87* (37,12) 107,89* (20,99)
ES 374,85 (265,69) 268,19* (138,36)
PE 172,56* (38,55) 154,12* (23,69)
BA 186,34* (35,00) 177,28* (21,17)
MG 129,69* (60,63) 101,20* (36,88)
SE 121,59* (47,02) 85,39* (30,05)
PB 288,05* (37,73) 197,36* (22,95)
Constante -176,45* (86,49) -165,28* (60,53)
Parte Aleatoria
sd(_cons) 433,98* 247,51*
sd(Tempo de Programa) 212,47* 164,19*
corr(tp, _cons) -0,69* -0,59%*
sd(Residual) 648,32* 554,33*
Log likelihood -130360,21 -247160,93

Fonte: Elaborado pelos autores.

* Estatisticamente significante ao nivel de confianca de 95%.

Variaveis omitidas: Quando for variavel binaria € o complemento. Demais varidveis omitidas:
Analfabeto, Domicilio Proprio, Nenhum Controle Administrativo, Negocio Fixo, Vendas a Vista,
Comércio, Prestagdo 3 meses e unidade de federagdo Ceara.
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APENDICE B: Estimativa de maxima verossimilhanga do crescimento do lucro operacional
dos clientes do Crediamigo, por género e faixas de lucro operacional

Lucro Operacional Coeficientes
Masculino ‘ Feminino | Masculino | Feminino | Masculino ‘ Feminino
Abaixo RS 1.000 Entre R$ 1.000 e 2.000 Acima R$ 2.000

Parte Fixa
1° Grau Incompleto 0,88 77,92* 163,35 63,57 -274,26 -341,55
1° Grau 63,39 122,66* 138,97 67,89 -45,98 -195,54
3° Grau 85,96* 127,71* 228,50* 213,98 -1,46 -236,77
Domicilio Alugado 14,80 -13,99 -87,16 -20,35 353,92 156,31
Domicilio Familia -133,68* -58,81* -184,38 23,31 -422,13 -469,69
Domicilio Outros -0,29 -50,60%* -35,89 -45,41 -29,03 -141,52
Outras Rendas -0,08* -0,01 0,07 0,09* 0,18%* 0,14*
Dummy Outras Rendas -235,38* -225,82% -340,60*  -280,21%* -382,81*%  -408,12*
Quantidade de Operagdes 12,85* 12,64* 30,86* 14,94* 26,85 29,09
Tempo de Programa 231,53* 214,60* 262,34%* 234,13* 195,51 -138,43
Tempo de Programa Quadrado -26,97* -25,95% -31,25% -30,16* -37,94%* 5,56
Tempo de Atividade 2,15 1,27 1,63 1,65 2,05 3,79
Controle Administrativo Precario 12,21 20,75 35,79 20,53 192,86  -477,80*
Controle Administrativo Bom 86,31* 71,15* 86,90 183,24* 409,74 -159,29
Controle Administrativo Satisfatorio 66,60* 66,85* 12,76 119,41 396,57 -200,55
Negocio Ambulante -12,81 -71,52% -75,35  -127,16* -195,15  -647,88*
Vendas Prazo 1 -18,97 -17,01 54,56 -27,04 -72,94 -17,63
Vendas Prazo 2 63,32 -12,11 55,58 16,31 172,89 203,41
Vendas Prazo 3 257,25% 93,66* 57,23 -2,18 -125,76 153,33
Industria 56,52 -120,82* 116,13 -12,94 -107,16 2,54
Servigo -71,80* -22,85 -179,60*  -166,00* -337,02 30,02
Valor Empréstimo 0,39* 0,36* 0,30* 0,37* 0,40* 0,39*
Participa¢do no Empréstimo -0,11 0,10 -0,28 0,50 -0,21 0,23
Prestagdo 4m -9,32 -32,83* -32,76 -69,42 -66,17  -253,69*
Prestagdo Sm -46,40* -37,37* 1,08  -126,88* -31,86  -283,66*
Prestagdo 6m -56,36* -61,04* -69,35  -154,03* -79,36  -262,92*
Prestagdo acima 6m -278,77* -284,94* -220,41*  -570,05* -519,92*  -531,07*
MA 281,92* 286,73* 340,80* 351,20%* 247,00 433,26*
AL 192,03* 249,42%* 266,69* 292,54% 460,33 195,84
RN 155,82* 172,49%* 411,40* 358,67* 448,04 583,66
PI 172,69* 171,61* 122,59 196,26* 578,12* 68,63
ES 845,78* 309,40 Omitido 343,37 105,12 145541*
PE 101,99* 109,26* 72,71 385,51* 1005,92* 384,36
BA 207,32* 243,64* 190,89* 266,43* 541,71* 551,56*
MG 131,54* 103,29* 156,88 87,20 520,48 741,21%*
SE 190,04 * 97,39* 162,00 391,60* 101,20 211,21
PB 229,10%* 223,54%* 204,78* 277,99* 920,42* 847,57*
Constante 130,89 65,42 377,87* 471,17* 1517,36*  2751,44*
Parte Aleatdria
sd(_cons) 229,61* 161,37* 411,35* 367,89* 1245,56*  1034,70*
sd(Tempo de Programa) 143,57* 123,70* 214,74%* 207,67* 394,82%* 290,68*
corr(tp, cons) -0,77* -0,70* -0,65* -0,48* -0,74* -0,56*
sd(Residual) 43221* 409,67* 709,64* 706,40%* 1164,42*  1073,72*
Log likelihood -75108,23  -170926,68 -35025,69 -5384547 -17732,49 -18633,03

Fonte: Elaborado pelos autores.

* Estatisticamente significante ao nivel de confianca de 95%.

Variaveis omitidas: Quando for variavel binaria € o complemento. Demais varidveis omitidas:
Analfabeto, Domicilio Proprio, Nenhum Controle Administrativo, Negocio Fixo, Vendas a Vista,
Comércio, Prestagdo 3 meses e unidade de federagdo Ceara.
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3 DROPOUT DO MICROCREDITO: A DECISAO DO GRUPO IMPORTA?

Resumo

Os programas de microcrédito sdo importantes instrumentos de inser¢do produtiva das
camadas menos favorecidas da populacdo. Embora essa percepcdo seja fator motivador
inclusive de politicas publicas, observa-se uma quantidade consideravel de beneficiarios que
ndo permanecem no programa apos o primeiro empréstimo. O abandono de programas de
microcrédito ¢ causado por uma variedade de fatores que frequentemente coincidem e
induzem conjuntamente a saida. As motivacdes podem estar relacionadas tanto as
caracteristicas do individuo, do negocio, ou dos empréstimos, como também podem advir da
interacdo social do grupo solidario no qual o beneficidrio esta incluido. Neste artigo,
utilizamos uma base de dados exclusiva do programa de microcrédito “Crediamigo”, do
Banco do Nordeste, no periodo de 2008 e 2009, para examinar como essas caracteristicas
afetam a decisdo de abandonar o programa. Em especial, este estudo analisa e testa a
possibilidade de haver interagao social na decisdo de dropout. Utilizando um modelo probit
que controla a endogenia da interacao social, verificamos que o comportamento médio dos

outros membros do grupo de fato afeta as decisdes individuais.

Palavras-chaves: Crediamigo. Dropout. Efeito de Grupo.

3.1 Introducao

Os programas de microcrédito tém como principal objetivo oferecer crédito para
familias pobres, cujos impactos vao além da criagdo e manutengdo de negocios e geracao de
renda. Os empréstimos obtidos geram externalidades positivas como melhores condi¢des
habitacionais e de saude, melhorias no acesso a educagdo ¢ servigos médicos, contribuindo
para o resgate da cidadania e o fortalecimento da dignidade (NERI, 2008; MONZONI NETO,
2006).

Esse modelo de empréstimo tem sido utilizado em varios paises e vem passando
por diversas modificagdes. Hulme et al. (1999) estudaram instituicdes africanas de
microfinancas e varias delas representaram, em esfera nacional, as melhores praticas, além de

uma trajetoria que se espelha em diferentes modelos como o do banco Grameen, bancos
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comunitarios, grupos de autoajuda e servicos individuais.

Porém, diante dos possiveis efeitos positivos, quais as causas do abandono do
microfinanciamento e por que devemos nos preocupar com as altas taxas de desisténcia? O
dropout do programa de microcrédito ocorre quando um bom cliente paga o seu empréstimo
atual, mas ndo o renova. No leste africano, as institui¢des de microfinangas apresentaram taxa
de desisténcia de 60%. Tal fato ¢ visto de forma negativa no setor de microcrédito devido ao
ganho que os clientes podem obter com uma relacao mais duradoura. Além disso, pode vir a
aumentar os custos, restringindo, assim, a divulgacao e o empréstimo de carteira. Por outro
lado, esse fenomeno pode ser interpretado de forma positiva, caso seja considerado que os
desistentes sdo maus pagadores (HULME et al., 1999), ou que os mesmos estdo entrando em
outras modalidades de crédito com recursos maiores.

Musona e Coetze (2001) citam ainda que os clientes que desistem do programa
representam altos custos no que se refere aos investimentos em treinamento, em preparagao
social e aos custos de oportunidade de se perder os membros mais experientes, ou seja,
clientes de elevada faixa etaria com maior probabilidade de tomar empréstimos maiores.

Os clientes que permanecem na instituicdo de microfinangas reduzem os custos
administrativos, diminuem o risco de default ¢ aumentam a produtividade institucional. Dessa
maneira, requerem menos suporte administrativo que os novos clientes tais como assisténcias
com a aplicacdo do empréstimo e reembolso, além de ter os custos de rastreamento e de
monitoramento reduzidos (MEYER et al., 2001).

Para Pagura (2004), os clientes tém muito a ganhar no aspecto qualitativo em um
relacionamento bancério de longo prazo, pois, a medida que o relacionamento amadurece,
reduzem-se os custos de monitoramento, aumentam as receitas, os valores dos empréstimos
crescem ao longo do tempo, as decisdes de crédito sdo melhores e o risco diminui, visto que
mais informagdes sobre o mutuario sao reveladas. Ademais, dentre os beneficios para os
clientes, tem-se o acesso continuo e expandido do crédito, a redugdo no custo do capital e a
reputacdo confiavel (ONGENA; SMITH, 2001). Esse tipo de relacdo entre os clientes ¢ a
instituicdo que fornece o microcrédito atenua dois problemas comumente encontrados no
mercado de crédito: o risco moral e a selecdo adversa. O primeiro tem a ver com o risco do
cliente ndo pagar por fatores intrinsecos e o segundo refere-se a sele¢do equivocada para a
concessao de crédito por parte da institui¢do financeira.

O dropout do microcrocrédito evidencia a questdo da capacidade do microcrédito

em efetivamente alcancar e servir aos mais pobres de forma sustentada. Sendo assim,
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informagdes sobre variaveis associadas com o dropout sdo vitais para direcionar intervengdes
efetivas nos programas de microcrédito. Ou seja, identificar os fatores de risco ¢ tarefa
crucial, pois um dos grandes desafios na prestacdo de servigos financeiros para
microempresarios ¢ a concep¢ao de produtos adequados que reflitam a realidade do mercado.
Isso justifica explorar de modo substancial o que conduz os microempreendedores ao
abandono do programa.

Sendo assim, além de questdes relacionadas as caracteristicas individuais e
ambientais € possivel existir um efeito social em programas de empréstimo de grupo.

Desde a criagdo do Banco Grameen, em Bangladesh, a pratica de formagdo de
grupos tem sido adotada em diversos programas de microcrédito. Diferentemente do
empréstimo individual, no empréstimo concedido a um grupo todos sdo responsaveis pela
divida e isso leva a formagao baseada na responsabilidade e confianga entre os membros do
grupo. Como os pobres muitas vezes nao tém colateral financeiro apropriado para oferecer, os
programas de empréstimo de grupo constituem um canal viavel e lucrativo para a amplia¢ao
do crédito.

A cooperagdo entre os microempresarios pode contribuir para a redugdao dos
custos produtivos, além de diminuir os custos de informagdo por parte do emprestador, uma
vez que a organizagdo de empresarios pode atuar no fornecimento de informagdes sobre os
mesmos ¢ estabelecer mecanismos de incentivos e monitoramento, visando evitar acgoes
oportunistas. Tal enfoque aumenta a oferta de crédito, o que, por sua vez, amplia a quantidade
de clientes.

O Crediamigo do Banco do Nordeste possibilita a acessibilidade dos produtores
pobres ao crédito, por meio da metodologia de aval solidario. Essa metodologia ¢
fundamentada na formacao de grupos de microempresarios, gerando, assim, um compromisso
coletivo na tentativa de compensar a falta de garantias e colaterais fisicos que seriam
necessarios caso o empréstimo fosse feito individualmente (NERI, 2008).

A formacdo do grupo solidario € feita pelos proprios microempreendedores. No
grupo solidario, todos respondem pelo crédito, sendo cada microempreendedor avalista do
outro. Ante os fatos apontados, tal modelo contribui para propiciar incentivos, pressionar os
pagamentos e reduzir os custos de transa¢do e monitoramento.

Neste capitulo, usando a base de dados do programa Crediamigo dos anos de 2008
e 2009, pretendemos desvelar duas questdes principais. Primeiro, intencionamos perscrutar

como as caracteristicas dos microempresarios € dos microempreendimentos afetam a decisao
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de abandono do programa. Segundo, investigar o efeito do grupo na decisdo de dropout do
microcrédito.

O presente trabalho pretende contribuir para a formulagdo de politicas sociais, ao
verificar como as caracteristicas dos microempreendedores € dos microempreendimentos
afetam a decisdo de dropout no maior programa de microcrédito do Brasil. Nessa perspectiva,
¢ possivel analisar o efeito do grupo na tomada de decisdo da permanéncia ou abandono do
programa, ou seja, dentre os diversos fatores que intervém no desempenho dos
microempreendedores, iremos estimar a magnitude desse efeito relacionado as caracteristicas
do grupo.

Além desta introdugdo, este trabalho estd organizado em mais trés secoes,
seguidas das consideragdes finais. Na segunda secdo, apresenta-se uma breve revisao de
literatura sobre as causas do abandono dos programas de microfinanciamento. Na terceira,
tem-se a descri¢do da metodologia, da base de dados e das variaveis utilizadas nos modelos de
escolha binéria com variaveis instrumentais. Na quarta, encontram-se a analise dos resultados

econométricos e uma discussao dos determinantes do dropout do microcrédito.

3.2 Revisao de literatura

Diversos estudos analisam os fatores de risco relacionados a desisténcia dos
beneficiarios dos programas de microcrédito. Musona e Coetzee (2001), em sua pesquisa de
percepcao realizada em instituicdes de microfinangas no Leste Africano, apuraram que os
jovens sdo mais propensos a saida; assim como os homens; e, existe um padrdo sazonal de
saida com maior incidéncia nos dois primeiros meses do ano. Outros fatores citados como
razao para o abandono foram: atrasos nos desembolsos de créditos; realocacdo de fundos de
empréstimos, os clientes acreditam ter uma visdo melhor do propdsito para o empréstimo;
fundo de seguro de crédito, que € visto pelos clientes como um mecanismo de poupanga; €
valor do empréstimo, quando os empréstimos iniciais sdo considerados inadequados pelos
clientes.

Schreiner (2004) apresenta um modelo de pontuagdo que prevé o risco de
abandono para um programa de microfinangas na Bolivia. Nesse estudo, o autor constatou que
o risco de abandono foi maior para as mulheres, para os fabricantes (setor manufatureiro),
para os clientes mais recentes e para aqueles com maior atraso.

Hulme et al. (1999) asseveram que os niveis de escolaridade parecem nao
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influenciar nas taxas de abandono; que ndo foi encontrada evidéncia clara indicativa de que as
mulheres sdo mais propensas a abandonar a institui¢do; e, com relagdo a idade, que os mais
jovens, com idade inferior a 21 anos, apresentaram altas taxas de abandono.

Para Dackauskaite (2009), a maturidade do cliente pode significar que eles irdo
contrair empréstimos maiores para expandir ou manter o capital de giro de seus negocios, ou
ainda para financiar a aquisi¢do de novos ativos. Contudo pode significar que irdo acumular
capital suficiente e ndo precisam de outro empréstimo.

Condi¢Oes climaticas adversas também estdo relacionadas a desisténcia dos
clientes. Geralmente, os microempreendedores tém menos bens e sua renda ndo ¢€
diversificada. Assim, os pobres sdo mais vulneraveis as dificuldades financeiras provenientes
de crises ambientais, tais como sazonalidade e calamidades naturais.

Siliki (2012), no intuito de determinar fatores que levaram a alta taxa de evasao
dos membros de uma cooperativa em Mali, selecionou aleatoriamente 130 ex-membros das
areas rurais e urbanas entre janeiro de 2007 e maio de 2009. Seus resultados mostraram que a
concorréncia leva a alta taxa de evasao. Além disso, a idade esta positivamente correlacionada
com o tempo de permanéncia, enquanto a inelegibilidade para o empréstimo e o trabalho
incerto estdo negativamente correlacionados com o tempo no programa.

Pagura (2004) fez uma analise mais aprofundada dos fatores que induzem os
clientes a desistir usando modelos de duragdo em um programa de empréstimo de grupo em
Bamako, no Mali. O estudo mencionado identificou que quanto mais tempo os clientes
permanecem no programa, mais eles se tornam aptos a deixar a relacdo de empréstimo.
Cumpre relacionar que fatores como lucro, grupo de empréstimo com problemas de
reembolso, fonte de crédito adicional, nivel de escolaridade, entre outros, afetam o risco de
saida do cliente.

Além das caracteristicas socioecondmicas e ambientais, questdes relacionadas ao
grupo de empréstimo tais como a quantidade de individuos que o compdem, a
responsabilidade dos membros e a falta de tempo para reunides semanais influenciam na
tomada de decisao de dropout do microcrédito.

O efeito do grupo ¢ localizado em muitos comportamentos sociais € econdomicos,
sob diferentes terminologias de acordo com o contexto da pesquisa'’, sendo reconhecido na
literatura como modelo de interagdes sociais. Esse efeito surge naturalmente quando os

comportamentos individuais sdo influenciados pelo comportamento e/ou caracteristicas dos

""'Ver revisdo de literatura em Bernheim (1994), Brock e Durlauf (2001a; 2001b).
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membros do grupo de referéncia.

Segundo Akerlof (1997), os agentes que estdo nas proximidades interagem
fortemente, ao contrario daqueles que estdo mais distantes. Além disso, caracteristicas sociais
também podem desempenhar um papel dominante nas decisdes. Dessa forma, o efeito do
grupo pode ser determinante de diversas condutas individuais, como desempenho
educacional, participagdo na forca de trabalho, consumo de alcool, consumo de drogas ilicitas,
gravidez precoce, entre outros.

No contexto do microcrédito, Musona e Coetzee (2001) apuraram que os clientes
mais abastados ndo gostam de trabalhar em grupos que eles consideram ser de status social
inferior. Ademais, os bons clientes se ressentem da responsabilidade solidaria e eles se
consideram sobrecarregados pelas dividas de outras pessoas.

Para Hulme et al. (1999), as razdes pelas quais os clientes decidem pela saida do
programa variam entre diferentes grupos socioecondmicos, elucidando que os mais pobres
podem abandonar se o tamanho médio dos empréstimos dentro do grupo sobe para altos
niveis. Por outra vertente, os clientes mais ricos que desistem alegam que o fazem porque o
tamanho do empréstimo ¢ muito baixo.

Meyer et al. (2001) verificaram que algumas questdes de dindmica de grupo
afetam a desisténcia dos clientes. Em particular, o tamanho do grupo ¢ inversamente
proporcional a atividade do cliente, ou seja, quanto maior o grupo, maior o abandono.

Para Li et al. (2009), o sucesso dos grupos de empréstimo deve-se, entre outras
coisas, a habilidade de tais grupos mitigarem a selecdo adversa e o risco moral por meio do
acordo de responsabilidade conjunta determinado pela agdo de todos os membros que podem
influenciar uns aos outros, pela sele¢do dos pares, monitoramento e pressao.

A dinamica de empréstimos de responsabilidade solidaria ¢ discutida no trabalho
de Simtower e Zeller (2007). No inicio sdo observados os potenciais mutudrios que tentam ter
acesso ao microcrédito. No entanto, o empréstimo esta condicionado a filiagdo a um grupo.
Com essa informagdo, cada mutuario, por meio da selegdo de pares, tenta se reunir com
membros com caracteristicas similares, o que reduz a incidéncia de sele¢do adversa. No
periodo de investimento o credor se depara com um problema de risco moral ex-ante, que
pode ser mitigado pelo monitoramento dos pares, além do acompanhamento dos agentes de
crédito. O estagio seguinte esta relacionado aos resultados do investimento, que pode falhar
por uma série de razodes, algumas fora do controle dos mutuarios. Nesse caso, membros que

ndo tém problemas de reembolso podem auxiliar os membros inadimplentes (seguro intra-
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grupo). O ultimo problema esta relacionado ao risco moral ex-post, quando o mutudrio utiliza
o fundo de reembolso do empréstimo para outros fins. Nesse caso, pressdo dos colegas e
sancdes sociais podem resolver o problema.

Os membros do grupo geralmente sao vizinhos que se conhecem sobremaneira.
Diante dessa condi¢do, podem observar como os pares utilizam os recursos do empréstimo,
além de detectar comportamentos de risco e “free riders”. A intera¢do entre os membros do
grupo pode igualmente incentivar o individuo a se fortalecer.

A despeito de uma literatura bastante rica sobre o microcrédito, escassos trabalhos
exploram a importancia dos efeitos dos grupos para a permanéncia ou abandono do programa.
Parte dos estudos examina como as caracteristicas do grupo afetam a probabilidade de
reembolso (LI et al. 2009).

O interesse das interagdes sociais nas decisOoes individuais corrobora no
entendimento das variagdes no comportamento e nos resultados. As interdependéncias entre
os comportamentos individuais nos modelos de interagdo social estdo diretamente
relacionadas com as decisdes individuais, o que pode gerar um multiplicador social
(QINGYAN SHANG, 2013).

Ao compartilhar o ambiente de trabalho ou um compromisso bancario, as acdes
coletivas percebidas podem alterar a decisdo e o desempenho dos individuos participantes do
grupo. Continuar ou ndo assumindo um compromisso compartilhado, como a renovagdo do
microfinanciamento, ¢ um exemplo dessa situagdo. Neste trabalho pretende-se investigar os
fatores determinantes do risco de dropout, considerando a interagao social como um potencial
fator de influéncia. O tratamento empirico da interacdo social, no entanto, requer

consideragdes importantes como mostrado na proxima se¢ao.

3.3 Metodologia

3.3.1 Modelos de escolha binaria

Modelos empiricos de risco normalmente sdo tratados como modelos de decisao a
partir de resultados binarios observados. Segundo Cameron e Trivedi (2010), modelos de

resultados binarios podem ser interpretados como uma variavel latente que devem satisfazer

y=x'Bru (1)
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onde observamos uma varidvel dependente dicotomica que representa a escolha do individuo
pelo abandono ou ndo do programa de microcrédito como funcdo das caracteristicas dos
individuos, do microempreendimento ¢ do grupo. O sinal da variavel latente ndo observada
determinara o valor que a varidvel bindria assumira, ou seja,

1,sey” >0
0,s¢y <0

De (1), assumindo a hipotese do modelo, u segue uma distribui¢do normal
padronizada. Desse modo, ¢ possivel calcular a probabilidade
Pr(y=1)=Pr(x'f+u>0)=Pr(-u<x'B)=F('p) (2)
onde F(x'B)=d() ¢é especificada por uma funcdo de probabilidade cumulativa da

distribuicao normal padrao
xp
O(x'B) = [#(z)dz (3).

A estimacao se baseia, usualmente, no método de maxima verossimilhanga, em
que cada observagao ¢ tratada como um unico resultado de uma distribui¢do de Bernoulli.

Com isso, diante das caracteristicas da base de dados e dos objetivos propostos no
trabalho, serd estimado um modelo probit incluindo as caracteristicas dos individuos, dos
microempreendimentos € dos grupos.

Outro problema que surge esta relacionado a mensuragdo da magnitude dos
efeitos das interagdes sociais. A determinacdo dessa medida envolve dificuldades empiricas e
uma delas ¢ conhecida como reflection problem, decorrente da dificuldade de isolar os efeitos
dos comportamentos e das caracteristicas dos grupos. De acordo com Manski (1993), os
problemas de reflexao ocorrem em pesquisas de peer effects quando os pesquisadores tentam
inferir como o comportamento médio do grupo afeta o resultado dos individuos que o
compdem.

Manski (1993; 2000) cita trés tipos de efeitos sociais: exdgenos (ou contextuais),
endogenos e correlacionados. Os efeitos enddgenos estdo presentes se o comportamento
individual varia com o comportamento do grupo de referéncia. Os exdgenos estdo presentes
se o comportamento do individuo varia com as caracteristicas exégenas do seu grupo. Quando
observamos individuos no mesmo grupo que tendem a ter comportamentos similares, isso
pode ser causado por efeitos endogenos e/ou efeitos exdgenos. Mas também isso pode ocorrer
simplesmente porque os individuos possuem caracteristicas individuais similares ou

frequentam ambientes semelhantes, denominando-se, neste caso, de efeito correlacionado.



53

Dessa forma, para contornar esses problemas, a varidvel que representa o efeito
médio do grupo foi construida sem o individuo de referéncia. Além disso, para resolver um
possivel viés de endogeneidade proveniente das interagdes sociais, variaveis instrumentais
foram usadas para alcangar uma estimativa eficiente, uma vez que, em havendo
endogeneidade, os estimadores de maxima verossimilhanga sdo inconsistentes.

Diversos estudos estimam os efeitos endogenos e exogenos separadamente
utilizando varidveis instrumentais'>. A condi¢do de identificacdo requer que o numero de
instrumentos adicionais seja pelo menos tao grande quanto o numero de variaveis enddogenas
incluidas.

Neste estudo, focamos o caso de um regressor endoégeno continuo em um modelo
de resultado bindrio. Consideramos o modelo de varidvel latente linear, no qual y, é a
varidvel dependente na equagdo estrutural e y, € um regressor endogeno na equacdo,
modeladas da seguinte forma:

yl*i = ﬁyZi +x1'ij/+ui 4)
Voi = X7+ X, 7, + v, (5)
onde i =1, ..., N; x; éum vetor de regressores exogenos K, x1; e x, ¢ um vetor adicional de
variaveis instrumentais K, x1 que afeta y,. A identifica¢do requer que K, >1.

A variavel y, ¢ latente e ndo ¢ diretamente observada. Em vez disso, o resultado
binario y, ¢ observado, com y, =1,se y; >0 e,y =0 se y, <0.

A equacdo estrutural (4) ¢ a de principal interesse ¢ a equagdo (5), denominada
equagdo de primeiro estagio ou forma reduzida, serve como um recurso para identificar os
instrumentos. Esta fornece um controle sobre a robustez dos instrumentos e sobre a qualidade
do ajuste da forma reduzida. Assume-se que (u;,v;,) ~ N(0,X), onde £ =(o;).

Para tratar o viés de endogeneidade do efeito social, técnicas de varidvel
instrumental tém sido comumente empregadas. Sendo assim, temos que encontrar uma
variavel que deve ser correlacionada com a varidvel endogena e exdgena ao modelo. Porém
um problema que persiste refere-se a qualidade dos instrumentos. Para isso, utilizamos o nivel

mais agregado da varidvel enddgena, dado pelo percentual de dropout do municipio que afeta

o dropout do grupo, mas nao diretamente o individual. Simdes e Soares (2012) utilizam essa

"2 Ver Boozer ¢ Cacciola (2001); Case e Katz (1991); Cipollone ¢ Alfonso (2007); Lalive e Cattanco (2006);
Evans, Oates e Schwab (1992); De Giorgi, Pellizzari e Redaelli (2010); Bobonis e Finan (2009).
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técnica de variaveis geograficas de vizinhanga'® para estimar os efeitos do programa Bolsa
Familia na fecundidade das beneficidrias. Os autores argumentam que o spillover de
informacdes sobre o Bolsa Familia pode ser determinante na decisdo de participar ou nao do
referido programa, sem que essa variavel tenha efeito na decisdo de fecundidade.

Além disso, incluimos no modelo caracteristicas de grupo, como a receita média e
dispersdo da receita para capturar o efeito contextual de Manski (1993; 2000).

Apos a estimagdo dos modelos probit, serdo estimados os efeitos marginais
médios, ou seja, a média dos efeitos marginais analisados em torno de cada observagao
individual. Esse resultado tem por objetivo dar uma ideia precisa do impacto real das

mudancas marginais de cada variavel sobre a amostra.
3.3.2 Base de dados e descricdo das varidveis

Os dados utilizados na pesquisa sdo provenientes do programa de microcrédito
Crediamigo, do Banco do Nordeste, no periodo de 2008 ¢ 2009. A manipulagao dos dados
ocorreu da seguinte forma: inicialmente foram selecionados os clientes com a informacgao de
entrada no ano de 2008; imediatamente apds, foram identificados os grupos solidarios. Nessa
etapa, selecionamos as informacdes de entrada com todos os integrantes do grupo e, para
comprovar a formagdo correta, utilizou-se o critério da soma individual igual a do grupo. Em
seguida, na base de 2009, foram identificados os clientes que estavam ativos no programa.

O Crediamigo ¢ um programa de microcrédito que fornece crédito aos
empreendedores dos setores informal ou formal da economia. O programa concede crédito de
maneira rapida e sem burocracia para um grupo solidario ou individual. Além disso, fornece
aos microempreendedores acompanhamento e orientagdo para a aplicagdo do recurso (BNB,
2014a).

Para renovar o crédito, o empréstimo anterior deve ter sido quitado e essa
operagdo nao pode ter sido feita com atraso por mais de quinze dias. O valor liberado pode ser
maior, porém limitado em 50% para clientes hd& menos de um ano no programa ou que
possuem crédito individual, e em 200% para clientes hd mais de um ano e que fazem parte do
grupo solidario. Para obtencao de créditos individuais, sdo necessarios dois créditos anteriores

no grupo solidario, com bom historico, quitados e garantidos por um avalista.

3 Ver Case e Katz (1991).
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Os dados da pesquisa contém informagdes do lucro operacional, de caracteristicas
individuais e familiares (idade, nivel educacional, género e tipo de domicilio), de
caracteristicas do negocio (estrutura, tempo de atividade, setor, tipo de controle administrativo
e prazo de venda), de caracteristicas do empréstimo (valor e prazo) e de caracteristicas do

grupo solidario, conforme detalhados na Tabela 1.

Tabela 1 — Defini¢ao das Variaveis
(Continua)

CATEGORIA CARACTERISTICAS/TIPO

Renda Lucro Operacional: renda do empreendedor (valor de retirada do
negocio).
Outras Rendas: renda do cliente que ndo ¢ proveniente do
negocio (transferéncias governamentais, por exemplo).

Individuo e Idade: idade em anos ao entrar no programa.

Familia Nivel Educacional: condi¢do educacional ao entrar no programa
(analfabeto, primeiro grau incompleto, primeiro grau completo
ou superior completo).

Género: variavel binaria (1 = Homem, 0 = Mulher).

Tipo de Domicilio: proprio, alugado, emprestado, de familiares
ou ndo informado.

UF: Unidade da Federagdo a qual pertence o empreendedor.

Empresa Caracteristica do Negocio: variavel dicotomica (1 = Ambulante,
0 = Fixo).
Estrutura Fisica do Negocio: Variavel categorica (casa, barraca,
ponto fixo, servigo em domicilio e mével).
Tempo de Atividade: quanto tempo o cliente tem de experiéncia
na atividade (informada pelo mesmo), em anos.
Setor de Atividade:comércio, industria ou servigo.
Tipo de Controle Administrativo: varidvel categorica construida
de acordo com a classificacao do Assessor de Crédito em visita
ao negocio (bom, satisfatorio, precario e inexistente).
Prazo de Venda do Cliente: o cliente pode responder que vende
somente a vista, ou com prazos variando de 1 a 3 meses.

Empréstimo Valor do Empréstimo ou Financiamento: valor individual que o
cliente recebeu de crédito quando iniciou no programa.
Prazo do empréstimo ou financiamento: prazo em meses do
empréstimo.
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Tabela 1 — Defini¢cdo das Variaveis
(Conclusao)

CATEGORIA CARACTERISTICAS/TIPO

Grupo Decisdao média do grupo: percentual de individuos do grupo que
abandonaram o programa sem o individuo de referéncia.
Percentual de abandono do programa por municipio: variavel
instrumental.
Receita média: receita operacional média do grupo sem o
individuo de referéncia.
Desvio padrdo da receita operacional do grupo.

Fonte: Adaptado de Barreto et al. (2010).

Com base nessas informagdes, analisamos os determinantes do dropout do

microcrédito sobre as perspectivas individual, do negocio e do grupo.

3.3.3 Analise descritiva dos dados

O percentual de clientes que abandonaram o programa, no ano de 2009, foi de
48,55%, o que demonstra mais uma vez a relevancia do estudo para as politicas de
microcrédito. Quanto a escolaridade, 43,9% possuem primeiro grau incompleto. Ademais,
69,9% possuem domicilio proprio; 44,3% té€m controle administrativo satisfatorio; 67% tém
negocio fixo; 91,8% atuam no setor de comércio; 21,2% contrairam empréstimo acima de R$
1.000,00; e 20,1% encontram-se no Estado da Bahia.

Para os que permaneceram no programa (51,45%), 48,1% possuem primeiro grau
incompleto; 70,7% possuem domicilio proprio; 42,1% tém controle administrativo
satisfatorio; 68,7% possuem negocio fixo; 92,3% atuam no comércio; 22,4% contrairam
empréstimos entre R$500,00 ¢ R$ 600,00; ¢ 21,2% sao do Estado do Ceara.

Com relagdo a renda dos clientes, na Tabela 2 temos a média, o desvio padrdo e o

teste de hipotese ¢ de Student de diferenca para as médias.

Tabela 2 — Estatistica da renda dos clientes

Dropout Ativos
Renda (R$) Média Desvio Média Desvio Teste ¢
Padrao Padrao Valor p
Lucro Operacional 1.026,25 1.331,73 988,43 1.392,76 0,1111
Outras Rendas 350,92 443,78 369,28 481,66 0,0229
Receita Operacional ~ 2.890,34 6.076,64 2.694,84 4.273,25 0,0317

Fonte: Elaborada pelos autores.
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Diante do exposto, verificamos que ndo existem diferencas nas médias dos lucros
operacionais, enquanto que para as outras rendas e receitas operacionais, existem diferencas
entre as médias dos clientes ativos e dos que sairam do programa. Quanto as caracteristicas do
individuo e do negdcio, os resultados sao similares, exceto para o valor do empréstimo e para
o Estado.

Na Tabela 3, temos o percentual de clientes que abandonaram ou ndo o programa
de acordo com o tamanho do grupo solidario. Verifica-se que a maior parte dos clientes
pertence a grupos que possuem de 3 a 5 membros e que a maior quantidade de abandono

ocorre nos grupos com trés individuos.

Tabela 3 — Percentual de dropout por tamanho do grupo

Dropout (%)
Tamanho do Grupo | Ndo | Sim | Total
26,5 29,7 56,2
158 13,3 29,1
50 33 8,2
1,8 1,1 2,9
1,1 0,5 1,6
04 02 06
02 02 04
10 0,7 0,3 1,0

Fonte: Elaborada pelos autores.

O 03N n KW

Como esperado, predominam no programa os clientes do género feminino
(63,2%) e o percentual de abandono difere entre homens (18,8%) e mulheres (29,8%). Além
disso, como visto na Tabela 4, o intervalo de idade com a maior quantidade de clientes que

abandonam o programa esta entre 21 e 30 anos.

Tabela 4 — Percentual de dropout por idade

Dropout (%)

Intervalos de Idade | Ndo | Sim
<21 34 49

21-30 13,4 15,6

30-40 15,5 12,8

40-50 11,1 8,7

50-60 56 43

>60 24 23

Fonte: Elaborada pelos autores.
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3.4 Resultados econométricos
3.4.1 Probabilidade de dropout

Para estimar a probabilidade de dropout do microcrédito, consideramos o
conjunto de dados dos clientes do Crediamigo, nos anos de 2008 e 2009, formado por 13.214
clientes. Foram estimados modelos sem e com efeitos de grupo, sendo que destes ultimos
foram considerados modelos com ou sem a possibilidade de endogeneidade desses efeitos. A
estima¢do de modelos, desconsiderando a endogeneidade, foi feita para verificar se existem
mudangas nos coeficientes originadas da omissdo ou ndo do tratamento adequado das
variaveis de grupo.

Os modelos' probit e probit com regressores endogenos mostraram-se
globalmente significativos de acordo com a estatistica log pseudo-verossimilhanca, que
apresentaram valores elevados. Além disso, o instrumento utilizado foi significativo com
base no teste de Wald'® de exogeneidade e correlacionado com a variavel enddgena.

A auséncia de variaveis de grupo diminui o ajuste do modelo, como verificado
pela variagdo do log pseudo-verossimilhangca do modelo probit sem efeito de grupo para o
modelo com efeito de grupo. No entanto, verifica-se pelo teste de Wald (Teste F Exato) de
exogeneidade que o efeito de interacdo foi enddgeno, o que torna o modelo de variavel
instrumental mais adequado.

Os coeficientes estimados nos modelos do Apéndice A'” sugerem unicamente o
sentido do efeito da varidvel explicativa na probabilidade de dropout, coeteris paribus. Para
verificar o impacto das mudangas marginais de cada variavel na probabilidade de dropout,

foram estimados os efeitos marginais médios, apresentados na Tabela 5.

' No Apéndice A, sdo apresentadas as estimativas da probabilidade de dropout com as caracteristicas dos
individuos, dos microempreendimentos e dos grupos de empréstimo.

'3 Percentual de abandono do programa por municipio.

16 As estatisticas do teste de Wald e log pseudo-verossimilhanga sio descritas em Greene (2003).

17 Nos modelos de escolha binaria, como em modelos de regressio em geral, podem ser encontrados problemas
na estimacdo, como o viés de selecdo. No modelo proposto, o viés de selecdo pode surgir porque anteriormente
os clientes tomaram a decisdo de assumir, ou ndo, o empréstimo, ou seja, apenas os individuos que adquiriram o
empréstimo sdo observados. Dessa forma, os resultados desse trabalho devem ser vistos com a devida cautela.



Tabela 5 — Efeito Marginal Médio

Continua)
1 @ (3)
Probit Probit Ivprobit
Variaveis Sem efeito grupo | Com efeito grupo Completo
Decisdo média do grupo 0,575%* 0,614*
Receita média grupo 2,44e-06* 9,10e-08
Desvio padrao receita grupo -2,21e-06 4,76e-07
Lucro operacional 6,68e-06* 1,55e-06 -1,02¢-06
Outras rendas -1,00e-05 -6,21¢-06 -4,27¢-06
Idade -0,0160* -0,00811* -0,00280*
Idade ao quadrado 0,000162* 8,04e-05* 2,71e-05*
Masculino 0,0398* 0,0363* 0,0233*
1° grau incompleto -0,0757* -0,0466* -0,0210*
1° grau completo -0,0366 -0,0434* -0,0286*
2° grau incompleto -0,0601* -0,0522* -0,0291*
2° grau completo -0,0648* -0,0430% -0,0198
Superior incompleto -0,0191 -0,00573 -6,65e-06
Superior completo 0,0358 0,0180 0,00704
Domicilio alugado 0,0457* 0,0231* 0,00820
Domicilio familia -0,0135 0,00182 0,00736
Domicilio outros -0,0358* -0,0155 -0,00476
Domicilio emprestado -0,0342 0,00809 0,0204
Tempo atividade -0,00970* -0,00476* -0,00187*
Tempo atividade quadrado 0,000270* 0,000136* 5,93e-05*
Er‘:c‘zr‘ﬁf administrativo 20,0170 -0,00614 -0,000914
Controle administrativo bom 0,0124 0,00936 0,00551
Controle administrativo 0.0163 0,00754 0,00327
Negocio ambulante -0,00363 -0,0134 -0,0122
Vendas prazo 1 -0,0225* -0,00802 0,000607
Vendas prazo 2 -0,0306* -0,00807 0,00424
Vendas prazo 3 -0,0281 0,0105 0,0185
Estrutura fisica barraca 0,00548 0,00539 0,00484
Estrutura fisica ponto fixo -0,00598 -0,0113 -0,00815
Estrutura fisica domicilio 0,0118 0,00245 -0,00101
Estrutura fisica movel -0,00578 -0,00514 -0,00352
Industria 0,0227 -0,00137 -0,00887
Servigo -0,00919 -0,0231%* -0,0179*
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Tabela 5 — Efeito Marginal Médio

Conclusao)
1 @ (3)
Probit Probit Ivprobit
Variaveis Sem efeito grupo | Com efeito grupo Completo

Valor empréstimo 200-300 -0,0516 -0,0220 -0,00779
Valor empréstimo 300-400 -0,0164 -0,0231 -0,0192
Valor empréstimo 400-500 -0,0346 -0,0269 -0,0183
Valor empréstimo 500-600 -0,0846* -0,0563* -0,0321
Valor empréstimo 600-700 -0,0567 -0,0475 -0,0316
Valor empréstimo 700-800 -0,0793* -0,0488 -0,0255
Valor empréstimo 800-1000 -0,0895* -0,0573* -0,0299
Valor empréstimo acima 1000 -0,0631 -0,0541* -0,0336
Prestagdo 4 meses -0,259* -0,0713* 0,00753
Prestacao 5 meses -0,337* -0,0919* 0,0122
Prestagdo 6 meses -0,308* -0,0819* 0,0111
Prestagdo acima 6 meses -0,350* -0,0902* 0,0164
AL 0,106* 0,0294 -0,00160
MA 0,147* 0,0474* 0,00132
RN 0,0605* 0,0175 -0,00640
ES 0,488* 0,138* -0,0181
PI 0,0517* 0,0151 -0,00190
PE 0,178* 0,0515* -0,00589
BA 0,0989* 0,0258* -0,00548
MG 0,0799* 0,0210 -0,00399
SE -0,0182 -0,0108 -0,00729
PB 0,0391* 0,00865 -0,00518
Teste de Wald 590,51* 4892,37* 9216,71*
Log pseudolikelihood -8846,74 -6276,24 -10790,47
Teste de Wald de exogeneidade 656,43*
Observagdes 13.214 13.214 13.214

Fonte: Elaborado pelos autores.
*p<0,1

Ivprobit — probit com variaveis instrumentais.
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De acordo com os resultados, o lucro operacional mostrou-se significante no

modelo probit sem efeito de grupo, influenciando positivamente a probabilidade de dropout

do programa. Com a inclusdo do efeito do grupo nos outros modelos, o lucro operacional

. . A . , .- 18 . . ., . e e
perde a significancia estatistica ~, assim como as seguintes varidveis: Domicilio outros,

Vendas prazo 1, Vendas prazo 2, Valor empréstimo 700-800, AL, RN, PI, MG e PB. Esse

'8 A falta de significancia do lucro operacional nos modelos com efeito do grupo contradiz a teoria € merece um

estudo mais aprofundado sobre este fendmeno.
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resultado indica a influéncia da interagdo social quando comparado com os modelos
tradicionais.

Como esperado, a idade influencia negativamente a probabilidade de abandono,
ou seja, quanto maior a faixa etaria do microempreendedor, maior o incentivo a permanecer
no programa. Esse resultado foi encontrado em estudos anteriores, confirmando que os jovens
entre 21 e 30 anos desistem a uma taxa mais elevada do que as pessoas com mais de 60 anos
(HULME et al., 1999).

Quanto ao género, os homens obtiveram efeito positivo sobre a probabilidade de
dropout. Além disso, verificam-se impactos diferenciados entre os grupos'® de clientes, onde
observamos que quanto maior o tamanho do grupo, maior a chance de abandono. Dessa
forma, esse resultado apresenta-se como um fator de influéncia no comportamento dos
homens que se apresentam mais suscetiveis a pressao social.

Esse resultado apoia estudos™ anteriores que mostram maior confiabilidade das
mulheres e sua maior propensdo a abandonar o programa de microcrédito em relacdo aos
homens. (MUSONA; COETZEE, 2001).

As variaveis relacionadas a educagdo apontam para um efeito marginal negativo
sobre a probabilidade de dropout em todos os modelos, o que sugere que os clientes que
possuem algum nivel educacional tém maior probabilidade de permanecer no programa.

Para Pagura (2004) os clientes com maior nivel educacional tém mais
oportunidades do que aqueles sem instru¢do formal. Além disso, podem ter acesso a outras
fontes que oferecam financiamentos mais altos. Porém, como visto, o nivel educacional mais
alto ¢ inversamente relacionado a desisténcia. Isso pode estar associado ao fato de que pessoas
com maior escolaridade tém mais acesso a cursos de capacitacdo que podem ser entendidos
como ganho de produtividade. Dessa forma, o investimento em capital humano pode gerar
novas possibilidades de negocios e aumento na demanda por crédito, proporcionando, assim,
a permanéncia no programa de microcrédito.

O tempo de atividade, caracteristica da habilidade do cliente, tem efeito negativo
na probabilidade de dropout. Esse resultado revela o impacto positivo do programa de
microcrédito dado que os clientes mais experientes tendem a adquirir novos empréstimos. A
maior experiéncia esta relacionada as atitudes do microempresario que ¢ mais organizado,

possui visdo empresarial, possui uma clientela permanente e toma decisdes menos arriscadas.

' Ver Apéndice B.
2 Armendariz e Morduch (2007); Espallier, Guérin e Mersland (2009); Siliki (2012).
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Para Schreiner (2004), esse resultado reflete que os novos mutudrios descobrem
que ndo gostam de se endividar, além disso, como os mutuarios podem demonstrar a
credibilidade ao longo do tempo, o credor pode se adaptar as demandas do cliente. Esse
ultimo faz com que a desisténcia do programa seja menos atraente.

Valores de empréstimos entre 500-600, 700-800 e 800-1000 foram significativos
nos modelos sem regressores endogenos, com efeitos marginais negativos sobre a chance de
abandono, expondo a preferéncia por empréstimos iniciais de valores mais altos.

As variaveis indicadoras das prestagcdes foram significativas nos modelos probit e
apresentaram efeito marginal negativo na probabilidade de dropout, com maior magnitude
para prestacdo acima de seis meses, 0 que sugere que um maior prazo de pagamento faz com
que o cliente permaneca no programa.

Ainda na Tabela 5 temos, com relagao a variavel de grupo, decisao média do
grupo, seus efeitos nos modelos mantiveram-se significativos e positivos com elevada
magnitude. Isso indica que quanto maior o percentual de membros dos grupos que abandonam
0 programa, maior € a probabilidade de abandono do individuo.

Esse resultado corrobora o que ¢ percebido na literatura de interagdo social e
evidencia que, de fato, ha um efeito social do grupo na escolha de permanecer ou abandonar o
programa.

Os compromissos sociais sdo construidos pelas interagdes sociais revelados por
meio de confianca, normas e relagdes sociais. Dessa forma, o conhecimento dos efeitos dos
pares contribui para a eficiéncia da concessdao de microcrédito. Além disso, serve para guiar a
formulagdo de politicas de inclusdo, com foco na camada mais pobre da populagao.

Na Tabela 6 temos os efeitos marginais para os tamanhos dos grupos. Com isso, €
possivel verificar se o efeito social encontrado varia conforme o tamanho do grupo.

De acordo com os resultados, a magnitude do efeito médio das variaveis de grupo
aumenta a medida que aumenta o tamanho do grupo, ou seja, quanto maior o grupo, maior a
influéncia dos pares na probabilidade de dropout do microcrédito. Resultados similares
também foram encontrados em Meyer et al. (2001). Para os autores, isso faz sentido devido
aos problemas de coordenagdo associados ao gerenciamento de grandes grupos, gerando

insatisfacdo entre os clientes, que decidem, entdo, abandonar o programa.
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Tabela 6 — Efeito Marginal Médio — Tamanhos de grupo

Ivprobit
Variaveis TAMANHO =3 ‘ TAMANHO =4 | TAMANHO =5
Decisdo média do grupo 0,548%* 0,661* 0,764*
Receita média grupo 4,70e-08 2,34e-07 2,50e-06
Desvio padrao receita grupo 2,45e-07 1,13e-06 1,09¢-06

Fonte: Elaborado pelos autores.
* p<0,1

Apesar dos efeitos positivos dos empréstimos de grupo como mecanismo de
incentivo e monitoramento, deve-se ter atengao especial a influéncia do grupo no processo de
decisdo individual, principalmente para os clientes do género masculino, mais propensos a
abandonar o programa, a medida que participam de grupos com mais membros.

Como verificado, o abandono do programa de microcrédito pode estar relacionado
com diversos fatores como caracteristicas do individuo, do microempreendimento e do grupo
solidario e dificuldades de acesso ao crédito. Além desses, podemos citar o reduzido valor do
empréstimo, a inadimpléncia ou simplesmente a falta de interesse do cliente em outro
empréstimo.

Os clientes do programa Crediamigo podem migrar para outros programas de
financiamento com valores de empréstimos mais elevados. Segundo os administradores do
programa essa transicdo ndo ¢ incomum. Um exemplo ¢ o caso do Programa de
Financiamento as Micro e Pequenas Empresas (FNE-MPE). Esse programa tem como
objetivo estimular o desenvolvimento das micro e pequenas empresas ao financiar a
implantacdo, expansdo, modernizagdo, reforma e relocalizagdo de empreendimentos (BNB,
2014b).

Segundo dados do BNB (2014c¢), durante o exercicio de 2008 foram contratadas
aproximadamente 325 mil operagdes de crédito fonte FNE, correspondentes a 7,7 bilhdes de
reais, enquanto, no exercicio de 2009, foram contratadas 380.417 operacdes de crédito, que
totalizaram recursos da ordem de R$ 8.838.768 mil.

Com relagdo a inadimpléncia no programa Crediamigo, segundo informacgdes do
BNB (2014d), em 2008, o indice de inadimpléncia foi de 1,13% e, em 2009, esse indice foi de
1,16%. Sendo assim, ¢ possivel que os clientes deixem o programa por falta de pagamento ou
se existe a possibilidade de alguém do grupo ndo pagar o empréstimo, o individuo pode sair e

juntar-se a um novo grupo de empréstimo. Além disso, em grupos maiores pode existir o
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problema do free rider, em que os agentes usufruem dos beneficios provenientes do

empréstimo de grupo.

3.5 Consideracoes finais

O presente trabalho examinou a questdo dos clientes que ndo renovaram o
programa de microcrédito Crediamigo, do Banco do Nordeste, entre 2008 ¢ 2009. Foram
analisadas informac¢des relacionadas as caracteristicas do individuo, do negocio e do grupo
solidario, a fim de estabelecer as probabilidades de dropout.

Os resultados do modelo revelam uma influéncia significante nos fatores como
idade, género, educacdo, tempo de atividade, valor do empréstimo e da prestagdo para a
decisdo de dropout. Dessas variaveis, apenas a que representa o género masculino apresentou
efeito positivo na probabilidade de dropout. As demais tém efeito negativo na probabilidade
de desisténcia do programa. Além disso, a interacdo social apontou um efeito positivo
significativo no comportamento individual como determinante da probabilidade de dropout
do microcrédito.

A relagdo entre o género e a variavel de grupo traz informagao adicional para o
desenho de politicas de microcrédito que tenham foco nos homens e grupos de quatro e cinco
membros, no sentido de tentar resolver provaveis problemas de coordenacdo associados a
gestdo de grupos maiores.

As informagdes sobre dropout sao fonte valiosa para a melhoria do desempenho
do programa, como o ajuste dos produtos oferecidos pelo banco e politicas para atrair mais
clientes. Com isso, ¢ possivel adequar os empréstimos a diferentes segmentos de clientela,
como, por exemplo, diferentes tamanhos de grupos solidérios; identificar pessoas em situagao
de risco de abandono, o responsavel pelo empréstimo poderia visitar e incentivar o cliente a
permanecer no programa; e, reduzir custos administrativos da institui¢do que fornece
microcrédito, contribuindo para a sustentabilidade do programa de microcrédito e alcance
mais profundo.

Sendo assim, o foco da politica ptublica nao deve ser apenas no individuo, mas no

grupo solidario e no seu entorno social.
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APENDICE

APENDICE A: Estimativa da probabilidade de dropout

(Continua)
1) 2 (3) “ (5) (6)
Probit Probit Ivprobit Ivprobit Ivprobit Ivprobit

Variaveis Sem efeito grupo | Com efeito grupo | Completo | TAM=3 | TAM=4 | TAM=5
Decisdo média do grupo 2,168* 3,044* 3,094* 2,990* 2,966*
(0,0323) (0,0335) (0,0396) (0,0694) (0,168)
Receita média grupo 9,18e-06* 4,51e-07 2,65¢-07 1,06e-06 9,70e-06
(4,72e-06) (3,92¢-06) (5,65e-06) (1,07¢-05) (2,14e-05)
Desvio padrao receita grupo -8,33e-06 2,36e-06 1,38e-06 5,13e-06 4,25e-06
(7,37¢-06)  (6,60e-06) (7,79¢-06) (1,40e-05) (4,13¢-05)
Lucro Operacional 1,74e-05* 5,83e-06  -5,03e-06 5,07e-07  -3,70e-06  -6,30e-05
(9,63¢-06) (1,17¢-05)  (1,07¢-05) (1,31e-05) (1,87¢-05) (4,95¢-05)
Outras rendas -2,60e-05 -2,34¢-05  -2,11e-05 -1,81e-05  -8,02¢-06 -0,000109
(2,50e-05) (2,76e-05) (2,53e¢-05) (3,27e-05) (4,64¢-05) (0,000150)
Idade -0,0416* -0,0305* -0,0139* -0,0142* -0,00572 -0,0111
(0,00524) (0,00606)  (0,00574)  (0,00794) (0,0106) (0,0198)
Idade ao quadrado 0,000421* 0,000303* 0,000134*  0,000117 4,43e-05 0,000154
(6,29¢-05) (7,26¢-05)  (6,86¢-05) (9,60e-05) (0,000125) (0,000230)
Masculino 0,104* 0,137* 0,115%* 0,0742* 0,137* 0,211*
(0,0246) (0,0282) (0,0264) (0,0359) (0,0486) (0,0900)
1° grau incompleto -0,197* -0,175%* -0,104* -0,145 -0,101 -0,0962
(0,0553) (0,0651) (0,0617) (0,0939) (0,102) (0,197)
1° grau completo -0,0954 -0,164* -0,142* -0,183* -0,0733 -0,337
(0,0624) (0,0734) (0,0692) (0,103) (0,120) (0,225)
2° grau incompleto -0,156* -0,197* -0,144* -0,162 -0,129 -0,298
(0,0733) (0,0862) (0,0816) (0,118) (0,149) (0,258)
2° grau completo -0,169* -0,162* -0,0980 -0,135 -0,0443 -0,166
(0,0597) (0,0701) (0,0663) (0,0987) (0,111) (0,218)
Superior incompleto -0,0497 -0,0216  -3,29¢-05 0,0187 0,0123 0,0297
(0,102) (0,121) (0,115) (0,156) (0,217) (0,406)
Superior completo 0,0931 0,0679 0,0349 -0,0375 0,0749 0,427
(0,0899) (0,102) (0,0950) (0,130) (0,178) (0,365)
Domicilio alugado 0,119* 0,0869* 0,0406 0,0615 0,0224 -0,105
(0,0378) (0,0445) (0,0423) (0,0581) (0,0775) (0,145)
Domicilio familia -0,0351 0,00688 0,0365 0,0477 -0,0963 0,352*
(0,0500) (0,0582) (0,0554) (0,0735) (0,102) (0,190)
Domicilio outros -0,0932* -0,0585 -0,0236 -0,0128 -0,0747 0,0366
(0,0354) (0,0410) (0,0386) (0,0548) (0,0711) (0,115)
Domicilio emprestado -0,0890 0,0305 0,101 0,00919 0,122 0,451
(0,0803) (0,0923) (0,0891) (0,130) (0,144) (0,325)
Tempo de atividade -0,0252* -0,0179*  -0,00925* -0,00900 -0,0179* 0,0469*
(0,00445) (0,00499) (0,00482) (0,00761)  (0,00845) (0,0197)
Tempo de atividade ao quadrado 0,000703* 0,000513* 0,000294*  0,000414 0,000434* -0,00174*
(0,000139) (0,000154) (0,000152) (0,000270) (0,000252) (0,000704)
Controle administrativo precario -0,0443 -0,0231 -0,00453 -0,0197 -0,00675 -0,151
(0,0433) (0,0500) (0,0467) (0,0633) (0,0864) (0,181)
Controle administrativo bom 0,0322 0,0353 0,0273 -0,0378 0,117 -0,0180
(0,0511) (0,0591) (0,0551) (0,0727) (0,108) (0,202)
Controle administrativo satisfatorio 0,0425 0,0284 0,0162 -0,00404 0,0475 -0,0457
(0,0431) (0,0494) (0,0459) (0,0614) (0,0861) (0,186)
Negocio ambulante -0,00944 -0,0505 -0,0604 -0,0864* -0,0297 0,121
(0,0340) (0,0390) (0,0369) (0,0517) (0,0651) (0,127)
Vendas prazo 1 -0,0586* -0,0302 0,00301 -0,0150 0,0201 0,0516
(0,0288) (0,0329) (0,0304) (0,0412) (0,0569) (0,110)
Vendas prazo 2 -0,0796* -0,0304 0,0210 0,0451 -0,0166 0,0392
(0,0409) (0,0469) (0,0441) (0,0594) (0,0822) (0,159)
Vendas prazo 3 -0,0731 0,0396 0,0915 0,155 0,0189 0,0801
(0,0876) (0,101) (0,0927) (0,119) (0,178) (0,398)
Estrutura fisica barraca 0,0143 0,0203 0,0240 0,0398 0,0312 -0,236
(0,0555) (0,0641) (0,0614) (0,0805) (0,112) (0,267)
Estrutura fisica ponto fixo -0,0156 -0,0424 -0,0403 -0,0628 -0,0488 0,0672
(0,0323) (0,0370) (0,0346) (0,0461) (0,0658) (0,122)
Estrutura fisica domicilio 0,0306 0,00925 -0,00499 -0,0296 0,00153 0,0611
(0,0358) (0,0413) (0,0391) (0,0546) (0,0683) (0,129)
Estrutura fisica movel -0,0150 -0,0194 -0,0174 -0,0656 0,0276 0,115
(0,0646) (0,0740) (0,0690) (0,101) (0,113) (0,271)
Industria 0,0591 -0,00518 -0,0439 -0,0331 0,165 -0,321
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APENDICE A: Estimativa da probabilidade de dropout

(Conclusao)
1) (@) ©)) (C)) ©)) (6)
Probit Probit Ivprobit | Ivprobit | Ivprobit | Ivprobit
Variaveis Sem efeito grupo | Com efeito grupo | Completo | TAM =3 | TAM =4 | TAM =35
(0,110) (0,129) (0,118)  (0,152)  (0,280)  (0,290)
Servigo -0,0239 -0,0869*  -0,0885*  -0,109* -0,103  -0,0153
(0,0456) (0,0510)  (0,0467) (0,0611) (0,0832)  (0,181)
Valor empréstimo 200-300 -0,134 -0,0830 -0,0386 0,0474  -0,0655 0,0628
(0,105) (0,122) 0,114)  (0,167)  (0,220)  (0,360)
Valor empréstimo 300-400 -0,0426 -0,0869 -0,0952  -0,0755 -0,00840 -0,458
(0,0990) (0,114) (0,107)  (0,156)  (0,209)  (0,345)
Valor empréstimo 400-500 -0,0901 -0,101 -0,0909  -0,0531  -0,0435 -0,172
(0,0988) (0,114) 0,107)  (0,156)  (0,209)  (0,351)
Valor empréstimo 500-600 -0,220* -0,212% -0,159 -0,121  -0,0934 -0,397
(0,0973) (0,113) (0,105)  (0,155)  (0,205)  (0,344)
Valor empréstimo 600-700 -0,148 -0,179 -0,156 -0,105 -0,183 -0,178
(0,103) (0,118) (0,110)  (0,160)  (0,214)  (0,356)
Valor empréstimo 700-800 -0,206* -0,184 -0,126 -0,110 -0,131 0,0253
(0,102) (0,118) 0,111)  (0,161)  (0,216)  (0,366)
Valor empréstimo 800-1000 -0,233* -0,216* -0,148  -0,0941 -0,173 -0,280
(0,102) (0,118) (0,110)  (0,161)  (0,214)  (0,358)
Valor empréstimo acima 1000 -0,164 -0,204* -0,167 -0,113 -0,138 -0,305
(0,100) (0,116) (0,108)  (0,159)  (0,211)  (0,353)
Prestagdo 4 meses -0,675* -0,268* 0,0373  -0,0283 0,0604 0,0296
(0,128) (0,137) (0,123)  (0,207)  (0,189)  (0,282)
Prestagdo 5 meses -0,877* -0,346* 0,0605 0,000212 0,0798  0,00704
(0,130) (0,140) (0,126)  (0,210)  (0,194)  (0,288)
Prestagdo 6 meses -0,802* -0,308* 0,0549  -0,0166 0,0902  -0,0133
(0,129) (0,138) (0,125)  (0,208)  (0,193)  (0,275)
Prestagdo acima 6 meses -0,912%* -0,340* 0,0811 -0,00605 0,0921 omitido
(0,153) (0,167) (0,153)  (0,242)  (0,269)
AL 0,276* 0,111  -0,00791 -0,00920 0,0308 0,0112
(0,0627) (0,0725)  (0,0710)  (0,112)  (0,107)  (0,241)
MA 0,383* 0,179*  0,00654 -0,00777 0,0144 0,112
(0,0445) (0,0510)  (0,0484) (0,0671) (0,0872)  (0,180)
RN 0,157* 0,0660 -0,0317  -0,0641 0,0557 0,0410
(0,0543) (0,0628)  (0,0605) (0,0742)  (0,151)  (0,324)
ES 1,270* 0,519* -0,0894  -0,0830 -0,281  omitido
(0,199) (0,225) (0,190)  (0,200)  (0,686)
PI 0,135% 0,0569  -0,00939  -0,0194 -0,00296 0,0585
(0,0433) (0,0502)  (0,0471) (0,0617) (0,0959)  (0,183)
PE 0,463* 0,194* -0,0292  -0,0471 0,0303  -0,0134
(0,0438) (0,0502)  (0,0474) (0,0616) (0,0922)  (0,203)
BA 0,257* 0,0971* -0,0271  -0,0670 -0,00835 0,127
(0,0394) (0,0451)  (0,0425) (0,0633) (0,0744)  (0,164)
MG 0,208* 0,0793 -0,0198 -0,00663  0,00657 0,0714
(0,0569) (0,0633)  (0,0571) (0,0804)  (0,106)  (0,189)
SE -0,0473 -0,0407 -0,0361  -0,0618  0,00935  -0,0560
(0,0683) (0,0777)  (0,0740)  (0,0923)  (0,162)  (0,408)
PB 0,102* 0,0326 -0,0256  -0,0500 0,0324 0,0171
(0,0561) (0,0657)  (0,0636) (0,0811)  (0,134)  (0,256)
Constante 1,819* 0,173 -0,973*  -0,850*  -1,210*  -1,191*
(0,198) (0,224) (0,210)  (0,316)  (0,377)  (0,653)
Teste de Wald 590,51* 4892,37*  9216,71*% 6638,19* 2302,01*  454,38*
Log pseudolikelihood -8846,74 -6276,24 -10790,47 -6299,65 -2976,87  -697,95
Teste de Wald de exogeneidade 656,43*  410,04* 184,61%* 43,38*
Observagdes 13.214 13.214 13.214 7.428 3.844 1.090
Fonte: Elaborado pelos autores.
* p<0,1

Variaveis omitidas: Quando for variavel bindria é o complemento. Demais varidveis omitidas:
Analfabeto, Domicilio Proprio, Nenhum Controle Administrativo, Negocio Fixo, Vendas a Vista,
Estrutura fisica casa, Comércio, Valor empréstimo 200, Prestacdo 3 meses e unidade de federacdo
Ceara.



APENDICE B — Efeito Marginal Médio — Tamanhos de grupo

(Continua)

Variaveis

Ivprobit

TAMANHO =3 | TAMANHO =4 ‘ TAMANHO =5

Lucro operacional
Outras rendas

Idade

Idade ao quadrado
Masculino

1° grau incompleto
1° grau completo

2° grau incompleto
2° grau completo
Superior incompleto
Superior completo
Domicilio alugado
Domicilio familia
Domicilio outros
Domicilio emprestado
Tempo atividade

Tempo atividade quadrado

Controle administrativo precario

Controle administrativo bom

Controle administrativo satisfatorio

Negocio ambulante
Vendas prazo 1

Vendas prazo 2

Vendas prazo 3

Estrutura fisica barraca
Estrutura fisica ponto fixo
Estrutura fisica domicilio
Estrutura fisica movel
Industria

Servigo

Valor empréstimo 200-300
Valor empréstimo 300-400
Valor empréstimo 400-500
Valor empréstimo 500-600
Valor empréstimo 600-700
Valor empréstimo 700-800
Valor empréstimo 800-1000
Valor empréstimo acima 1000
Prestagdo 4 meses
Prestacdo 5 meses
Prestagdo 6 meses

Prestagdo acima 6 meses

8,98e-08 -8,19¢-07 -1,62¢-05
-3,21e-06 -1,77¢-06 -2,82e-05
-0,00251* -0,00127 -0,00286
2,07e-05 9,79¢-06 3,97e-05
0,0131%* 0,0302* 0,0544*
-0,0256 -0,0223 -0,0248
-0,0323* -0,0162 -0,0869
-0,0288 -0,0284 -0,0769
-0,0239 -0,00979 -0,0428
0,00331 0,00272 0,00765
-0,00664 0,0166 0,110
0,0109 0,00495 -0,0270
0,00844 -0,0213 0,0906*
-0,00226 -0,0165 0,00943
0,00163 0,0271 0,116
-0,00159 -0,00396* 0,0121*
7,33e-05 9,59e-05%* -0,000448*
-0,00349 -0,00149 -0,0390
-0,00669 0,0259 -0,00463
-0,000715 0,0105 -0,0118
-0,0153* -0,00657 0,0312
-0,00265 0,00445 0,0133
0,00798 -0,00366 0,0101
0,0275 0,00417 0,0206
0,00704 0,00689 -0,0609
-0,0111 -0,0108 0,0173
-0,00525 0,000338 0,0157
-0,0116 0,00610 0,0295
-0,00587 0,0366 -0,0827
-0,0193* -0,0227 -0,00393
0,00840 -0,0145 0,0162
-0,0134 -0,00186 -0,118
-0,00940 -0,00961 -0,0444
-0,0214 -0,0206 -0,102
-0,0185 -0,0405 -0,0458
-0,0194 -0,0289 0,00651
-0,0167 -0,0383 -0,0721
-0,0200 -0,0304 -0,0786
-0,00500 0,0133 0,00762
3,76¢-05 0,0176 0,00182
-0,00294 0,0199 -0,00344
-0,00107 0,0204 omitido
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APENDICE B — Efeito Marginal Médio — Tamanhos de grupo

(Conclusao)
Ivprobit

Varidveis TAMANHO =3 | TAMANHO = 4 ‘ TAMANHO =5
AL -0,00163 0,00680 0,00288
MA -0,00138 0,00318 0,0288
RN -0,0114 00123 0,0106
ES -0,0147 -0,0620 omitido
PI -0,00343 -0,000655 00151
PE -0,00834 0,00669 -0,00345
BA -0,0119 -0,00185 0,0327
MG -0,00117 0,00145 0,0184
SE -0,0109 0,00207 -0,0144
PB -0,00886 0,00716 0,00440

Fonte: Elaborado pelos autores.

* p<0,1

Varidveis omitidas: Quando for varidvel binaria é o complemento. Demais variaveis
omitidas: Analfabeto, Domicilio Proprio, Nenhum Controle Administrativo, Negocio Fixo,
Vendas a Vista, Estrutura fisica casa, Comércio, Valor empréstimo 200, Prestagdo 3 meses ¢
unidade de federagdo Ceara.
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4 DETERMINANTES DA INADIMPLENCIA DOS BENEFICIARIOS DO
PROGRAMA AGROAMIGO NO CEARA: UMA ANALISE COM MODELO
MULTINIVEL

Resumo

Os programas de microcrédito t€ém sido amplamente aceitos como opg¢do de politica para
aliviar a pobreza dos agricultores familiares. Porém um dos problemas enfrentados pelas
instituicdes que fornecem os financiamentos ¢ a inadimpléncia. O objetivo deste trabalho ¢
analisar os principais fatores que afetam a probabilidade de ocorréncia desse evento para os
clientes do programa Agroamigo no Cearda em 2011. Como os beneficiarios locais estdo
ligados de forma direta ou indireta aos seus assessores de crédito do programa, estimam-se
modelos de probabilidade de inadimplemento com efeitos aleatorios para os mesmos (modelo
multinivel). Os resultados confirmam a necessidade de utilizacdo dessa forma funcional,
sugerindo ainda que a atuagdo do assessor de crédito tem impacto sobre a probabilidade de
inadimpléncia, e que esse impacto varia conforme o ntiimero de beneficidrios coberto pelo
mesmo assessor. Das caracteristicas socioecondmicas, observaram-se menores fatores de risco
para beneficiarios do género feminino, com melhores niveis educacionais, casados ou em
unido estavel, em renovagdo do crédito, e beneficidrios do programa Bolsa Familia. Este
ultimo resultado ¢ importante, pois ¢ sugestivo da utilizagdo das transferéncias

governamentais como colateral em microfinanciamentos produtivos.

Palavras-chaves: Agroamigo. Assessor de microcrédito. Inadimpléncia.

4.1 Introducao

O programa de microcrédito rural tem como objetivo prover acesso ao crédito
para os agricultores familiares, cobrando o reembolso com juros mais baixos e propiciando
condigdes para aumentar a renda e reduzir a pobreza. Para isso, o Banco do Nordeste,
enquanto agente de fomento ao desenvolvimento regional, tem promovido a¢des que visam
melhorar as condi¢des de bem-estar dos produtores rurais familiares.

O Agroamigo ¢ um programa de microcrédito rural produtivo orientado, criado

em 2005, que visa obter maior efetividade na operacionalizagdo do Programa Nacional de
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Fortalecimento da Agricultura Familiar (PRONAF) grupo B. Um dos problemas do PRONAF
foi a elevada inadimpléncia. De acordo com as informagdes da Secretaria de Politica
Economica do Ministério da Fazenda (SPE, 2008), nas operagdes do PRONAF contratadas
até junho de 2006 e ativas em agosto de 2007, aproximadamente 222 mil contratos estavam
em situacdo de inadimpléncia. Segundo Maciel (2009), a inadimpléncia ultrapassou os
limites®' na maior parte dos municipios nordestinos.

Para Maia ef al. (2012) a metodologia do Agroamigo modificou a situagdo de
inadimpléncia do PRONAF B, principalmente por conta da funcdo do assessor de
microcrédito. No Estado do Piaui, em 2008, a média do indice de inadirnpléncia22 dos
beneficidrios do PRONAF B foi de 25% e, em 2009, com a implantacdo do Agroamigo, a
média foi de 2,79% (ALENCAR, 2010). Segundo Neri (2012) essa metodologia estd sendo
considerada pelo Governo Federal como exemplar, devido a concessao de crédito orientado e
acompanhado.

O Agroamigo tem como objetivo melhorar o perfil socioeconomico dos
agricultores familiares de baixa renda, por meio da atuagdo do assessor. A figura do agente de
crédito surgiu em 1996 com o Programa Agente de Desenvolvimento e busca tirar proveito da
capacidade enddgena dos municipios do Nordeste, fortalecendo as vocagdes econdmicas
locais. Com isso, 0 agente contribui para revigorar a economia do municipio, agindo sob a
perspectiva do desenvolvimento local, integrado e sustentavel (OLIVEIRA, VIANNA, 2005).

Os assessores do programa Agroamigo elaboram as propostas de crédito e
acompanham o financiamento dos clientes. Eles sdo profissionais com nivel médio,
habilitados em Ciéncias Agrarias, e devem, preferencialmente, pertencer a comunidade local,
além de conviver na zona rural (BNB, 2013).

Segundo Silveira Junior (2012), o assessor de crédito, em suas palestras, trata de
assuntos relacionados ao programa, como condigdes operacionais, documentos necessarios,
melhor utilizagdo do crédito, sistema de acompanhamento, pontualidade, responsabilidade
ambiental, constitui¢do de poupanga, entre outros. Seguindo o processo, 0 assessor entrevista
o interessado, investiga o enquadramento e discute com o cliente a proposta de crédito. Nesse
momento também ¢ preenchido um questionario socioeconomico.

Quando o assessor elabora uma proposta de crédito que é aprovada, a operagao

2l A Secretaria de Agricultura Familiar baixou a Portaria SAF 105/2007 determinando a suspensdo de novas
operagdes do PRONAF B em municipios com taxa de inadimpléncia superior a 15% e mais de cingiienta
contratos em atraso (MAIA et al., 2012).

2 Ainda segundo o autor, esse resultado refere-se a inadimpléncia da carteira e ndo do individuo, dado pela
relagdo entre o saldo em atraso das operacdes e o saldo total das mesmas.
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passa a fazer parte da sua carteira sendo ele o responsavel enquanto a operagdo permanece
ativa.

O acompanhamento ¢ feito por meio de visitas as propriedades (pelo menos 30%
das propostas recebidas), priorizando aquelas que necessitam de informacgdes
complementares. No momento em que o financiamento ¢ liberado, o produtor recebe um
calendario e o carné de pagamentos. As visitas de verificacdo feitas pelo assessor sdo
realizadas entre 30 e 60 dias apo6s a liberacdo dos recursos. A carteira administrada pelo
assessor possui até 1.200 clientes, formada durante dois anos (SILVEIRA JUNIOR, 2012).

Os assessores possuem remuneracdo varidvel, diretamente relacionada ao
desempenho, medido pela quantidade de novos clientes, pela taxa de renovagdo, pelo total do
saldo devedor da carteira dos inadimplentes e pelo total das prestacdes com mais de 90 dias
de atraso (INEC, 2014).

Dessa forma, o agente de crédito possui papel estratégico, pois estd em contato
direto com a comunidade, conhece os habitos da regido, reconhece as oportunidades de
investimento e identifica os potenciais tomadores de empréstimo.

No Agroamigo, os financiamentos sdo geridos pelo assessor de crédito que tem
uma relacao personalizada com cada beneficiario do programa. Esse vinculo ¢ importante nas
motivagdes sociais construidas que levardo a adimpléncia ou a inadimpléncia
(ABRAMOVAY, 2008).

O relacionamento entre o agente de crédito e o cliente pode causar o diferencial
do processo, que rompe com a usual relacdo comercial. O agente de crédito € responsavel pelo
atendimento direto do cliente do programa, prestando informagdes relevantes ao
microempresario no local de trabalho.

Na posicdo de setembro de 2013, o programa contava com uma carteira
acumulada de R$ 4,2 bilhdes, correspondentes a aproximadamente 2,2 milhdes de operagdes
contratadas. No que se refere as carteiras ativas, o total foi de R$ 1,49 bilhdao, com 787 mil
operagdes ativas. Atualmente, o programa esta sendo operacionalizado em 1.954 municipios.
Em 2011 o indice de inadimpléncia® (valores em atraso até 90 dias) foi de 0,81% e o indice
de perda (valores em atraso superior a 90 dias) foi de 0,74% (BNB, 2013).

A inadimpléncia pode ser vista como um problema no setor de microcrédito

diretamente relacionado com o crescimento ¢ a sustentabilidade da instituicdo financeira.

2 Esse resultado refere-se a inadimpléncia da carteira e ndo do individuo, dado pela relagio entre o saldo em
atraso das operacdes e o saldo total das mesmas (ALENCAR, 2010).
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Dessa forma, ¢ fundamental investigar os fatores de risco da inadimpléncia nos programas de
microcrédito.

Silveira Junior (2012), em seu trabalho, identificou os fatores que influenciam a
inadimpléncia dos financiamentos realizados pelo Banco do Nordeste por meio do modelo
Logit. No entanto, o papel do assessor de crédito ndo foi considerado diretamente nos
modelos empiricos como na proposta desta pesquisa. Para isso utilizou-se o modelo
multinivel para escolha discreta que permite medir a probabilidade de inadimpléncia levando
em conta dois niveis hierarquicos: do tomador de empréstimo e do assessor de microcrédito.

Além desta introdugdo e das consideragdes finais, o trabalho estd organizado em
mais trés segOes. Na segunda secdo tem-se uma breve revisdo de literatura sobre
inadimpléncia. Na terceira, a caracterizagao da base de dados e o0 modelo multinivel aplicado
a escolha discreta. Na quarta, a andlise dos resultados das estimagdes propostas e os

comentarios das principais conclusdes.

4.2 Revisao de literatura

A capacidade de pagamento dos empréstimos por parte dos microempresarios €
uma importante questdo que tem sido alvo de diversos estudos. A inadimpléncia pode ocorrer
de forma espontanea, relacionada com o risco moral, ou independente da vontade, decorrente
de caracteristicas do microempreendedor, como falta de experiéncia, ou, ainda, em virtude de
catastrofes ambientais.

Simtowe e Zeller (2007) examinaram a extensdo da ocorréncia de risco moral
para os clientes de um programa de empréstimos no Malawi e encontraram que a selecao dos
pares, o monitoramento, a pressdo, os incentivos dindmicos e varidveis que capturam a
extensdo dos problemas correspondentes explicam a maior parte da variagao na incidéncia de
risco moral entre grupos de crédito.

Diante disso, diversos pesquisadores tratam sobre os determinantes da
inadimpléncia nos programas de microcrédito. Muitos discorrem sobre as caracteristicas
individuais dos microempreendedores e sobre a eficacia do mecanismo de grupo.

Uma andlise empirica do reembolso do microcrédito na Nigéria feita por Oke et
al. (2007) mostra que as variaveis que influenciam no reembolso sdo: renda, distancia entre a
residéncia e o banco, quantidade de investimento empresarial, despesas socioculturais, valor

do empréstimo, acesso a informagdes de negocios, penalidade por atraso em reunides de
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grupo, participacdo em cooperativa, nimero de dias entre a aplicagdo do empréstimo e o
desembolso, além do indicador de pobreza.

Mokhtar et al. (2012) pesquisaram os determinantes do reembolso do
microcrédito na Malédsia e encontraram que caracteristicas como idade, género, tipo de
negocio, prazo de pagamento, modo de reembolso e valor do reembolso influenciam no
pagamento dos empréstimos.

Os autores citam ainda que os clientes do género masculino, os clientes do setor
agricola e os de idade entre 46 e 55 anos tém problemas para pagar os empréstimos. Além
disso, pagamentos semanais também geraram problemas de reembolso.

As altas taxas de reembolso dos empréstimos estdo diretamente relacionadas com
a sustentabilidade das institui¢des de microcrédito, que, por sua vez, sao fundamentais para a
redu¢do da pobreza. Tal fato motivou o trabalho de Okurut e Kinyondo (2009) que
investigaram os determinantes do reembolso nas institui¢des de microcrédito, na Tanzania. Os
autores encontraram que a experiéncia, o tempo de treinamento dos membros do grupo e as
sancdes, ou seja, ameacas de acdes contra os membros do grupo no caso de default, t€m
efeitos positivos sobre o reembolso. Porém os custos de transagao e o tamanho do grupo t€ém
efeitos negativos.

Para comparar o comportamento dos agricultores com o dos ndo agricultores com
relagdo ao pagamento dos empréstimos, Weber e Musshoff (2012) investigaram instituigdes
financeiras, também na Tanzania, e encontraram que a inadimpléncia ¢ menos frequente nas
empresas agricolas.

Deininger e Liu (2009) estudaram os determinantes da performance de reembolso
dos grupos de microcrédito. Os resultados indicam que o monitoramento regular e auditorias,
a alta frequéncia de reembolso, o apoio por meio do crédito de arroz, uma espécie de subsidio
para garantir o consumo ¢ os depdsitos de grupos junto ao credor aumentam
significativamente as taxas de reembolso.

O estudo de Onyeagocha et al. (2012) analisa fatores institucionais que afetam a
taxa de reembolso de instituicdes financeiras no sudeste da Nigéria. Das caracteristicas
investigadas, a experiéncia dos agentes de crédito esta diretamente relacionada com a taxa de
reembolso, ou seja, quanto maior a experiéncia do agente de crédito, maior a possibilidade de
recuperagdo do empréstimo. Os autores argumentam que esse resultado ¢ possivel porque os
agentes de crédito sabem quando, como e onde poderdo pressionar os clientes para efetuarem

os pagamentos. Além disso, eles podem se familiarizar com os clientes ao longo dos anos.
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Stiglitz e Weiss (1981) recomendam que os bancos devam examinar clientes e
selecionar os "bons" devedores dos "maus", além de monitorar para se certificar de que eles
usam os empréstimos para a finalidade pretendida. O monitoramento cuidadoso € uma estreita
relagdo com os devedores sdo importantes para detectar precocemente qualquer problema,
assegurando uma maior taxa de reembolso (ROSLAN et al., 2007).

Nawai e Shariff (2010) concluem em sua revisdo de literatura que os problemas
de reembolso sdo questdes criticas das instituigdes de microfinangas, em que a taxa de
inadimpléncia ¢ a principal causa do fracasso. Os autores citam ainda que para reduzir esses
problemas ¢ preciso uma estreita relagdo entre o credor e o devedor por meio do
monitoramento, do consultor de negécios e reunides regulares.

Segundo Maia et al. (2012), a metodologia adotada pelo Agroamigo foi
importante para o aperfeicoamento do Programa Nacional de Fortalecimento da Agricultura
Familiar (PRONAF) Grupo B. O Agroamigo estabeleceu um mediador da relagdo entre os
agricultores familiares e o0 Banco do Nordeste, que foi o assessor de crédito. Essa metodologia
foi eficaz para reduzir o nivel de inadimpléncia do PRONAF B principalmente devido ao
papel dos assessores de microcrédito. Os assessores estabelecem uma relagao pessoal com os
mutuarios, prestam esclarecimentos sobre o financiamento, enfatizando os compromissos dos
mutuarios e as consequéncias do inadimplemento.

As atividades realizadas pelos assessores de microcrédito, na pratica, exigem
grande esforco e compromisso na aplicacdo das politicas administrativas, além de
conhecimento do entorno ¢ das necessidades dos clientes. Sendo assim, a contribui¢ao desse
trabalho consiste em incluir a participacdo do assessor para verificar o impacto sobre a
probabilidade de inadimpléncia. Para isso, serdo estimados modelos de probabilidade de
inadimplemento com efeitos aleatorios, modelo multinivel, como sera mostrado na proxima

secao.

4.3 Metodologia

4.3.1 Modelos multiniveis de escolha discreta

O modelo logistico de efeito misto serd utilizado para examinar o impacto da

interacdo entre o assessor de microcrédito € os microempresarios sobre a escolha de
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adimpléncia ou inadimpléncia no programa Agroamigo (StataCorp, 2011; Rabe-Hesketh;
Skrondal, 2008).

Na especificacdo de dois niveis, cada nivel do modelo apresenta variaveis
associadas as unidades experimentais que o representam para explicar as diferentes fontes de
variabilidade da probabilidade de inadimpléncia e para estudar as possiveis relagcdes entre as
variaveis explicativas e a varidvel de resposta. Dessa forma, ¢ possivel ajustar um modelo que
leve em conta a variagdo entre as carteiras dos assessores € dos clientes que as compdem,
fornecendo estimativas mais apropriadas.

Para isso, considere o modelo de um nivel com M grupos independentes, e um

conjunto de efeitos aleatorios condicionais u,,
Pr(y[j =1 | u;) = H(xg/ﬂ + Zg/ui) (1)
parai=1, .., M grupos, dej =1, ..., n, observagdes. As respostas assumem um valor bindrio

definido como y, =1 se depvar, #0, e y, =0 caso contrario. No vetor 1x p,x;, estdo as

jj b
covariaveis para os efeitos fixos, com coeficientes de regressao [.

No vetor 1xq, z,, estdo as covariaveis dos efeitos aleatdrios e podem ser usadas

jj b
para representar os efeitos aleatorios e os coeficientes aleatorios. Os efeitos aleatorios u; sao
M realizagdes de uma distribui¢ao normal multivariada com média 0 e matriz de variancia
gxq, x.

A fungdo de distribuicdo acumulada logistica, H(:), representa o preditor linear
da probabilidade de sucesso (y; =1), com H(v) =exp(v) [{l+exp(v)}.

O modelo (1) também pode ser expresso em termos de uma resposta linear latente,

onde y, =1(y; >0) ¢ observado para
.
Vi =X BHzu+ &,
os erros ¢; tém distribui¢do logistica com média zero e variancia 7*/3 e independentes de
u,.

A especificagdo para o modelo de um nivel ¢ dada por:

logif[Pr(y, =)= f, + BX, +u, (2)
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onde i = 1, ..., 77 carteiras, com j = 1, ..., n, clientes na carteira i. A varidvel dependente

assume o valor 1 (um) se o cliente estiver inadimplente e 0 (zero), se for adimplente. As

varidveis independentes sdo representadas por X, .

A estimacdo de modelos de regressdo logistica de efeitos mistos ¢ feita por

(o . . ~ 24
maxima verossimilhanga com sete pontos de integragao” .

4.3.2 Base de dados e descricdo das varidveis

As informagodes utilizadas neste trabalho sdo provenientes do cruzamento da base
das operagdes de crédito do Agroamigo no Estado do Ceara, na posicao de 31/10/2011, da
base de questionarios socioecondomicos, ¢ da base dos clientes beneficiarios do Programa
Bolsa Familia, na posi¢io de 30/11/2011 (SILVEIRA JUNIOR, 2012). Acrescentou-se & base
de dados informagdes indicadoras dos assessores de crédito que serao utilizadas para calcular
o efeito aleatorio do modelo.

A variavel dependente binaria assumird dois valores: 1 (um), se o individuo for
inadimplente e 0 (zero), se o individuo for adimplente. As operacdes adimplentes sdo aquelas
que apresentam pelo menos uma parcela vencida com atraso de até 60 (sessenta) dias,
enquanto que as inadimplentes t€ém pelo menos uma parcela vencida em atraso de mais de 60

(sessenta) dias. As varidveis independentes utilizadas no modelo sdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Definicdo das Variaveis Independentes

(Continua)
CATEGORIA CARACTERISTICAS/TIPO
Renda Renda total — Renda do empreendedor
Individuo e Nivel Educacional — Condi¢cdo educacional: Analfabeto,
Familia alfabetizado, fundamental incompleto, fundamental completo,

ensino médio, técnico ou superior, escolaridade sem informacao.
Género - Variavel binaria: 0 = Homem, 1 = Mulher.

Estado civil — casado, unido estavel, solteiro, outros, sem
informacao.

2 A integragdo numérica aproxima a integral por meio da soma ponderada do integrando em um conjunto de
valores da variavel que esta sendo integrada. Quanto maior a quantidade de pontos, melhor ¢ a aproximagdo do
método (Rabe-Hesketh; Skrondal, 2008).



Tabela 1 — Defini¢ao das Varidveis Independentes

(Conclusao)

CATEGORIA

CARACTERISTICAS/TIPO

Empresa

Atividade — varidvel indicadora se a atividade financiada ¢ a
principal na composicao da renda familiar, complementar ou sem
informacao.

Terra — condicdo de posse da terra: proprio, arrendamento,
parceiro, outros ou sem informagao.

Capacidade empresarial — Variavel categorica construida de
acordo com a classificagdo do Assessor de Crédito em visita ao
negdcio: regular, média, alta, iniciante ou sem informagao.

Empréstimo

Valor do Empréstimo ou Financiamento — Valor individual que o
cliente recebeu de crédito quando iniciou no programa.

Parcelas do empréstimo ou financiamento — anual, semestral, bi,
tri, quadrimestrais ou sem informacao.

Prazo do financiamento — até 24 meses, 24 meses ou sem
informacao.

Situacdo de renovacdo — indica se houve renovagdo ou nao do
crédito, ou ainda, se ndo ha informagao.

Beneficiario
Bolsa Familia®®

Variavel dummy: igual a 1 se a familia do microempreendedor
recebe bolsa familia, e 0 se ndo for beneficiario.

Fonte: Adaptado de Silveira Junior (2012).
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A base de dados ¢ formada por 4.387 clientes e 77 assessores de microcrédito,

com média de 57 beneficidrios por carteira. O tamanho da carteira dos assessores pode

influenciar na sua atuagdo, ou seja, pode ser que com uma carteira grande o assessor perca o

controle. Dessa forma, o que podemos esperar de um aumento ou reducdo da carteira de

clientes? Aumenta ou diminui a capacidade de gerenciamento? Para verificar se existe

variagdo conforme o numero de beneficidrios coberto pelo assessor optou-se por estimar os

modelos econométricos por tamanho de carteira com quantidades abaixo e acima de 60

clientes.

Nas Tabelas 2 e 3 apresentamos os percentuais de clientes de acordo com as

caracteristicas individuais e dos financiamentos.

> O Bolsa Familia ¢ um programa de transferéncia de renda condicionada que beneficia familias em situagdo de

pobreza no Brasil.
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Tabela 2 — Percentual de clientes por tamanho de carteira— caracteristicas individuais

Variaveis (%) | Tamanho<60 | Tamanho>60
Casado ou unido estavel 69 69
Solteiro 20 19
Estado civil: outros ou sem informacao 10 12
Analfabeto 4 4
Alfabetizado 9 17
Fundamental incompleto 62 50
Fundamental completo 9 9
Ensino médio, técnico ou superior 10 9
Escolaridade sem informagao 5 10
Feminino 44 43

Fonte: Elaborado pelos autores.

A partir dos resultados da Tabela 2 verifica-se que a maior parte dos clientes sdo
casados ou vivem em unido estavel. Quanto ao grau de instru¢do, predomina o fundamental
incompleto.

Com relagdo as caracteristicas dos financiamentos, os valores entre R$ 1.800,00 e
R$ 2.500,00 sdo os mais frequentes, assim como as parcelas anuais e os prazos de 24 meses.
Quanto a renovagdo de crédito, a maioria dos financiamentos ndo possui renovacdes. Além

disso, predominam os clientes que utilizam o financiamento para atividade complementar.

Tabela 3 — Percentual de clientes por tamanho de carteira — caracteristicas dos financiamentos

Variaveis (%) ‘ Tamanho < 60 ‘ Tamanho>60
Valor até 1200 7 5
Valor 1200-1500 39 42
Valor 1500-1800 10 11
Valor 1800-2500 44 41
Parcelas anuais 58 48
Parcelas semestrais 38 35
Parcelas bi, tri ou quadrimestrais 1 11
Parcela sem informacgado 3 5
Prazo de 24 meses 89 90
Prazo menor que 24 meses 8 5
Prazo sem informagéo 3 5
Renovagdo crédito 34 39
Renovagdo sem informagao 22 31
Atividade principal 28 31
Atividade complementar 64 66
Atividade sem informagao 8 2
Terra proprietario 34 40
Terra arrendatario 14 12
Terra parceiro 26 24
Terra outros 9 17
Terra sem informacao 16 7
Capacidade empresarial alta 20 26
Capacidade empresarial média 65 57
Capacidade empresarial regular 8 11
Capacidade empresarial iniciante 2

Capacidade empresarial sem informagéo 5 1

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Com relacdo a posse da terra, a maioria dos clientes possui terra propria e, de
acordo com a avaliacdo do assessor de crédito, a maior parte dos clientes possui capacidade
empresarial média.

Quanto aos beneficiarios do Bolsa Familia, nas carteiras com menos de 60
clientes, 39% recebem o beneficio e, para as carteiras com mais de 60 clientes, 43% recebem
0 recurso.

Para investigar se as evidéncias univariadas se mantém na analise multivariada,
foi estimado o modelo multinivel com efeitos aleatorios para os assessores de microcrédito,

cujo resultado sera apresentado na proxima segao.

4.4 Resultados econométricos

4.4.1 Analise multinivel

Consideramos a base de dados do Agroamigo formada por 4.387 clientes. Foi
estimado o modelo de probabilidade de inadimpléncia, logit, com cluster para os assessores
de microcrédito. Para verificar a necessidade de utilizagao de modelos com efeitos aleatorios,
foram estimados os modelos de regressdo logistica de efeitos mistos com intercepto aleatorio
completo e conforme o tamanho da carteira do assessor, ou seja, com menos de 60 (sessenta)
clientes e com mais de 60 (sessenta) clientes. A inclusdao do efeito aleatdrio ajusta o modelo
por fatores nao medidos e com isso, obtém-se estimativas mais precisas da probabilidade de

inadimpléncia. Na tabela 4 sio apresentadas as partes fixas e aleatorias dos modelos™.

Tabela 4: Regressao logistica e de efeitos mistos da probabilidade de inadimpléncia

(Continua)
Logit Modelos Multiniveis
Variaveis Completo | Completo Tam<60 Tam>60

Beneficiario Bolsa Familia  -0,225* -0,220%* -0,155 -0,263*
(0,0870) (0,116)  (0,229) (0,137)

Casado ou unido estavel -0,465* -0,453*  -0,909* -0,314
(0,128) (0,169)  (0,349) (0,199)
Solteiro 0,265%* 0,256 0,213 0,253
(0,157) (0,190)  (0,383) (0,225)
Alfabetizado -0,705*  -0,569* -0,292  -0,707*

% Em modelos de escolha discreta, como em modelos de regressio em geral, podem ser encontrados problemas
na estimacdo, como o viés de selegdo. No modelo proposto, o viés de selecdo surge porque anteriormente os
clientes tomaram a decisdo de assumir, ou ndo, o empréstimo, ou seja, apenas os individuos que adquiriram o
empréstimo sdo observados. Dessa forma, os resultados desse trabalho devem ser vistos com a devida cautela.



Tabela 4: Regressao logistica e de efeitos mistos da probabilidade de inadimpléncia

(Continuagdo)
Logit Modelos Multiniveis
Variaveis Completo | Completo Tam<60 Tam>60

0320)  (0279)  (0,571)  (0,327)

Fundamental incompleto -0,529* -0,564* -0,564 -0,583*
(0,240) (0,236) (0,461) (0,278)

Fundamental completo -0,466* -0,530%* -0,417 -0,594*
(0,264) (0,284) (0,542) (0,342)

Ensino médio, técnico ou superior -1,071%* -1,143%* -1,510%* -1,005%*
(0,309) (0,300) (0,605) (0,350)

Escolaridade sem informacéo -0,881%* -0,700%* -0,794 -0,780%*
(0,345) (0,376) (0,783) (0,435)

Feminino -0,288* -0,278* -0,0684 -0,367*
(0,104) (0,114) (0,220) (0,137)

Valor 1200-1500 -0,117 -0,124 -0,408 -0,111
(0,2406) (0,248) (0,494) (0,295)

Valor 1500-1800 0,185 0,223 0,451 0,132
(0,252) (0,285) (0,539) (0,340)

Valor 1800-2500 0,229 0,281 0,974* -0,0647
(0,278) (0,251) (0,461) (0,307)

Parcelas semestrais -0,416* -0,273* -0,499 -0,219
(0,175) (0,162) (0,328) (0,197)

Parcelas bi, tri ou quadrimestrais -1,361%* -1,044%* 0,0789 -1,203*
(0,400) (0,340) (0,922) (0,374)

Parcelas semestrais 0,0115 -0,206 0,248 -0,253
(0,772) (1,675) (0,679) (1,763)

Prazo menor que 24 meses 1,179* 1,045* 0,994* 1,186*
(0,226) (0,228) (0,450) (0,277)

Prazo sem informagao -0,405 -0,0515 Omitido -0,206
(0,739) (1,681) (1,769)

Renovagao do crédito -0,315%* -0,285%* -0,331 -0,283
(0,133) (0,146) (0,268) (0,179)

Renovagao sem informacao -0,0532 -0,0312 0,0776 -0,0184
(0,161) (0,170) (0,335) (0,202)

Renda total -0,000232* -0,000193* -0,000289* -0,000182%*
(9,44¢-05) (9,05¢-05) (0,000174) (0,000109)

Atividade principal -0,0635 0,112 0,189 0,0222
(0,194) (0,168) (0,318) (0,202)

Atividade principal sem informagao 0,552 0,700* 1,141* 0,265
(0,344) (0,320) (0,478) (0,500)

Terra arrendamento 0,246 0,219 0,501 0,124
(0,201) (0,214) (0,421) (0,258)

Terra parceiro 1,095* 0,845* 1,069* 0,832*
(0,191) (0,164) (0,343) (0,189)

Terra outros 0,188 0,291 0,608 0,193
(0,267) (0,212) (0,490) (0,236)

Terra sem informacgao 0,128 0,172 -0,0441 0,403
(0,265) (0,240) (0,436) (0,298)

Capacidade empresarial média -0,444 -0,516* -1,055* -0,336
(0,270) (0,232) (0,451) (0,272)

Capacidade empresarial alta -0,514* -0,643* -1,442%* -0,295
(0,279) (0,269) (0,550) (0,320)

Capacidade empresarial inicio 0,511* 0,438 -1,275 0,621%*
(0,200) (0,278) (1,064) (0,297)

Capacidade empresarial sem informagao -0,473 -0,697 -0,988 -1,195

0,448)  (0476)  (0,697)  (0,873)
Constante -0,890%  -1,176* 0,935  -1,121%
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Tabela 4: Regressao logistica e de efeitos mistos da probabilidade de inadimpléncia

(Conclusao)
Logit Modelos Multiniveis
Variaveis Completo | Completo Tam<60 Tam>60

(0,434) (0,441) (0,817)  (0,533)
Efeito Aleatério

sd(constante) 0,7077* 0, 7960* 0,5678*
(0, 1105) (0, 2213) (0,1322)
Log likelohood -1292,92  -1262.80 -341,88 -899,04
Teste de Wald 365,69*%  134,69* 70,88*  95,77*
LR teste x Regressdo logistica 60,23* 11,30*  21,16%*
Observagoes 4.387 4.387 1.206 3.181
Numero de grupos 77 77 46 31
Fonte: Elaborado pelos autores.
* p<0,1

Variaveis omitidas: Quando for varidvel binaria é o complemento. Demais variaveis omitidas: Estado
civil outros ou sem informagdo, Analfabeto, Valor financiamento até 1200, Parcelas anuais, Prazo de 24
meses, ndo renovagdo crédito, Atividade complementar, Terra propria e Capacidade empresarial
regular.

De acordo com os resultados da parte aleatdria, a estimativa do desvio padrao do
intercepto aleatério foi de 0,7077 para o modelo completo com intercepto aleatorio. Esse
valor aumenta para o modelo de assessores com até 60 clientes na carteira (0,7960) e diminui
para grupos com mais de 60 clientes (0,5678). Os resultados indicam a variagdo nos
interceptos dos microempreendedores, significando, no caso, que grupos com menos clientes
apresentam maior variagao nos interceptos que grupos com mais clientes.

Os determinantes de cada nivel podem ser utilizados para identificar os fatores
que auxiliam na diversidade ambiental. Dessa forma, ¢ preciso associar o comportamento dos
individuos aos seus ambientes, ou seja, a operacionaliza¢do do microcrédito pode responder
mais a determinantes das carteiras onde estdo inseridos. Quanto maior a variancia atribuida ao
nivel agregador, mais se justifica investigar seus determinantes. Por isso, ¢ necessario
comparar a variancia atribuida a agregados distintos para que se identifique qual o fator mais
importante de dispersao.

Os assessores de microcrédito, ao operacionalizar os financiamentos e
acompanhar os microempresarios, contribuem para a reducao dos custos de transagao dos
microempresarios que se valem da conveniéncia de ter o assessor nas proximidades do
negocio. Essa reducdo dos custos de transagdo, de acordo com a literatura sobre
microcrédito®’, diminui a inadimpléncia. A conveniéncia proporcionada pelos agentes pode

até gerar uma utilidade maior do que taxas de juros mais baixas.

" Ver Bhatt e Tang (2002) e Okurut e Kinyondo (2009).
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Dessa forma, percebe-se que o agente de microcrédito é fundamental na
concessao do crédito e no acompanhamento dos recursos, bem como para as instituicdes de
microcrédito que visam reduzir as dificuldades do acesso ao crédito e adequar a estrutura de
fornecimento a populagdo. Além disso, com o apoio dos assessores, 0s microempresarios
podem dedicar mais tempo ao negocio e investir em capital humano, por meio de cursos de
formagao e aperfeicoamento.

Para ter uma ideia precisa do impacto real das mudangas marginais de cada
variavel sobre a amostra foram calculados os efeitos marginais médios para os modelos
propostos, ou seja, as médias dos efeitos marginais em torno de cada observacgdo individual.
Os resultados encontram-se no Apéndice A.

Dos fatores de risco analisados, o efeito marginal dos beneficidrios do programa
Bolsa Familia é negativo, com resultados semelhantes entre os tamanhos das carteiras. Ou
seja, no modelo completo os beneficidrios t€ém 1,55 pontos percentuais a menos de
probabilidade de se tornarem inadimplentes quando comparados aos clientes que ndo recebem
o beneficio. Diante do resultado, verifica-se que o recurso do programa serve como
complemento da renda do trabalho, contribuindo para a adimpléncia. De acordo com
informagdes obtidas no BNB (2013), 57% dos clientes do Agroamigo sdo beneficiarios do
Bolsa Familia, o que amplia as possibilidades de inclusao produtiva e social.

O efeito do programa Bolsa Familia sobre a probabilidade de inadimpléncia dos
agricultores que participaram do PRONAF em 2009, nos municipios piauienses, foi analisado
por Alencar (2010). De acordo com o autor, o programa tem efeito de complementaridade, ou
seja, transfere renda e pode deixar o agricultor com melhores condi¢des para pagar os
empréstimos.

Leite e Corréa (2014) propdem ajustes para que o microcrédito alcance os
beneficiarios dos programas de transferéncia de renda e argumentam sobre a necessidade de
dar suporte técnico-gerencial aos microempreendedores, ou seja, o monitoramento dos
clientes, apds o recebimento do empréstimo, ¢ fundamental para reduzir a inadimpléncia e
acompanhar a evolucao produtiva. Além disso, para Lavinas e Martins (2012), o acesso ao
microcrédito e a formacao profissional promove alternativas que permitem dispensar, no curto
prazo, as transferéncias de renda que constituem o eixo central das politicas de combate a
pobreza.

Para os clientes casados ou em unido estavel, no modelo completo o efeito

marginal ¢ negativo (3,19 pontos percentuais) assim como nas carteiras de clientes com
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menos de 60 individuos (6,46 pontos percentuais). Para os solteiros os resultados ndao foram
significativos.

Com relagdo aos niveis educacionais, os efeitos sdo negativos para a
probabilidade de inadimpléncia e em sua maioria significativos. Esse efeito negativo tem
impacto maior a medida que aumenta o nivel de escolaridade, ou seja, a inadimpléncia
diminui com o aumento dos anos de estudo.

Esse resultado indica que o capital humano pode estar relacionado ao melhor
gerenciamento dos negocios, pois os clientes sabem como utilizar o crédito e quanto esperar
do investimento. Sendo assim, o fornecimento de treinamento e assisténcia técnica capacita os
clientes para que utilizem o crédito de forma prudente, reduzindo assim, as taxas de
inadimpléncia.

O sinal negativo para as mulheres, 1,95 pontos percentuais a menos no modelo
completo, indica a probabilidade de inadimpléncia maior para os homens, além disso, o maior
impacto esta nas carteiras dos assessores com mais de 60 clientes, ou seja, as mulheres dessa
carteira tém 2,59 pontos percentuais a menos de probabilidade de inadimpléncia quando
comparadas aos homens.

Armendariz ¢ Morduch (2007) argumentam que as mulheres sdo mais confiaveis
que os homens quando se trata de pagamento de empréstimo. As mulheres veem o
microcrédito como uma forma de gerar renda e para uso da familia, principalmente para os
filhos (BHATT; TANG, 2002).

Mokhtar et al. (2012) também encontraram que a probabilidade de inadimpléncia
¢ maior para os homens e defendem que estes foram menos responsaveis e disciplinados do
que as mulheres no reembolso dos empréstimos. Os resultados de Espallier et al. (2009)
indicam que clientes do género feminino estdo associados a carteiras de menor risco,
confirmando o senso comum de que as mulheres em geral tém maiores taxas de reembolso.

Valores de financiamento entre R$ 1.800,00 ¢ R$ 2.500,00 sdo significativos e
com impactos positivos na probabilidade de inadimpléncia na carteira de assessores com
menos de 60 clientes. Isso indica que empréstimos mais altos podem sobrecarregar os
microempresarios, especialmente aqueles que financiam em um ciclo de pagamento menor.
Sendo assim, € preciso rever o sistema de empréstimo, adequando o valor concedido e o prazo
de pagamento.

Quanto ao financiamento, parcelas bi, tri ou quadrimestrais t€ém efeitos negativos

e significativos, exceto para as carteiras com menos de 60 clientes. No modelo completo, as
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parcelas semestrais tém 1,92 ponto percentual a menos de probabilidade de inadimpléncia
comparadas as parcelas anuais, enquanto que as parcelas bi, tri ou quadrimestrais tém 7,35
pontos percentuais a menos de chance. Esse resultado difere de Mokhtar et al. (2012) que
encontrou que quanto maior o tempo dos contratos de crédito, menor a probabilidade de
inadimpléncia. Dessa forma, uma estrutura de pagamento flexivel pode reduzir os custos de
transacdo e a complexidade das operacdes de financiamento, proporcionando aos clientes
geragao de receita e capacidade de planejamento para o pagamento do empréstimo.

A renovacao do crédito tem impacto negativo na probabilidade de inadimpléncia
do modelo completo (2,01 pontos percentuais) quando comparado aos clientes sem
renovacdo. Com isso, percebe-se que a renovagdo dos empréstimos ¢ relevante para os
microempresarios na obten¢ao do crédito e de outros servicos. Bhatt e Tang (2002)
encontraram que parte dos mutuarios entrevistados temia perder o acesso a servigos futuros
caso ndo pagasse os empréstimos. A possibilidade de obter novos empréstimos, vista como
um mecanismo de incentivo, assim como a assisténcia dada pelo assessor de crédito, pode
motivar os microempresarios a reduzir os niveis de inadimpléncia.

A condi¢do de posse da terra em parceria foi positiva e significativa em todos os
modelos mistos com maior impacto na probabilidade de inadimpléncia para a carteira dos
assessores com menos de 60 clientes. Isso pode estar relacionado ao compromisso financeiro
proveniente da condicdo de posse da terra. Com essa obrigacdo os clientes podem ter
dificuldades para pagar o empréstimo. Dessa forma, sugere-se que, no momento do
empréstimo, sejam informados e analisados os compromissos financeiros e as obrigagdes dos
microempresarios como condi¢do para a aprovacao do financiamento.

A capacidade empresarial, caracteristica subjetiva proveniente dos assessores de
crédito, apresentou resultados negativos para os que possuem média e alta capacidade, com
maior efeito para os de alta capacidade. Porém, para os iniciantes, nas carteiras com mais de
60 clientes, esse impacto ¢ positivo e significativo para a probabilidade de inadimpléncia. A
falta de experiéncia dos iniciantes pode ser a razdo do efeito positivo. Segundo Okurut e
Kinyondo (2009), a experiéncia dos clientes tem efeito positivo na probabilidade de
reembolso, sendo um determinante fundamental no desempenho do pagamento. Assim, o

assessor de microcrédito precisa monitorar os clientes que pertencem a categoria iniciante.
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4.5 Consideracgoes finais

O presente trabalho discutiu os principais fatores que afetam a probabilidade de
inadimpléncia para os clientes do programa Agroamigo no Ceara em 2011. Os resultados
obtidos indicam que o assessor de microcrédito tem impacto sobre a probabilidade de
inadimpléncia com desvios padrdes dos interceptos aleatorios diferenciados entre os tamanhos
de carteiras acima e abaixo de 60 clientes. Dessa forma, a proximidade do assessor com os
microempresarios ¢ um modo de influenciar no pagamento do empréstimo e promover a
disciplina financeira dos clientes.

Para reduzir a inadimpléncia, ¢ importante para o programa de microcrédito
identificar os potenciais clientes que realmente tém capacidade de desenvolver um negocio
vidvel. Verificaram-se menores fatores de risco para os beneficiarios do género feminino, com
melhores niveis educacionais, casados ou em unido estavel, os que pagam em parcelas bi, tri
ou quadrimestrais, em renovagdo do crédito, com capacidade empresarial média e alta e
beneficiarios do Bolsa Familia. Sendo assim, essas caracteristicas merecem ser consideradas
na avaliagdo de um potencial cliente do programa, principalmente para os beneficidrios do
Bolsa Familia, que podem utilizar essa transferéncia como colateral em microfinanciamentos
produtivos.

Porém valores de empréstimos entre R$ 1.800,00 ¢ R$ 2.500,00, prazo menor que
24 meses, posse da terra em parceria e capacidade empresarial iniciante sdo fatores de risco
que estao diretamente relacionados a probabilidade de inadimpléncia.

Dessa forma, sdo necessarias agdes que contemplem as caracteristicas das
carteiras dos assessores no intuito de gerar melhorias na gestdo do programa e aproveitar as
oportunidades locais. Isso pode proporcionar a expansdo do Agroamigo, considerado
importante aliado das politicas sociais de reducao da pobreza dos agricultores familiares.

E fundamental um intenso e continuo trabalho de formacdo dos assessores, tanto
nos aspectos administrativos, como o esclarecimento das regras do financiamento e incentivos
para manter a qualidade das carteiras, quanto nas suas relagdes pessoais com os beneficiarios
do programa Agroamigo.

Esse trabalho com os assessores pode garantir uma relacdo mais duradoura entre o
banco e os devedores, aumentar a disponibilidade de crédito, reduzir os custos dos bancos e

atenuar os problemas de risco moral e selecdo adversa na contratacdo dos empréstimos, além
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de facilitar o monitoramento e o rastreamento, superando, assim, problemas de informacgao

assimétrica.
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APENDICE

APENDICE A — Efeito Marginal Médio

(Continua)
Logit Modelos Multiniveis

Varidveis Completo | Completo Tam<60 Tam>60
Beneficiario Bolsa Familia -0,0188* -0,0155* -0,0110 -0,0186*
(0,00733) (0,00824) (0,0163) (0,00981)
Casado ou unido estavel -0,0388* -0,0319* -0,0646*  -0,0222
(0,0112) (0,0122) (0,0262) (0,0143)
Solteiro 0,0221* 0,0180 0,0151 0,0179
(0,0131) (0,0134) (0,0272) (0,0160)
Alfabetizado -0,0588* -0,0401*  -0,0208 -0,0500*
(0,0277) (0,0199) (0,0407) (0,0237)
Fundamental incompleto -0,0442* -0,0397*  -0,0401 -0,0413*
(0,0204) (0,0169) (0,0330) (0,0201)
Fundamental completo -0,0389* -0,0373*  -0,0296 -0,0420%*
(0,0224)  (0,0202) (0,0384) (0,02406)
Ensino médio, técnico ou superior -0,0893* -0,0804*  -0,107* -0,0711%*
(0,0264) (0,0221) (0,0446) (0,0257)
Escolaridade sem informacao -0,0735* -0,0493*  -0,0565 -0,0551%*
(0,0307) (0,0267) (0,0560) (0,0314)
Feminino -0,0241* -0,0195* -0,00486 -0,0259*
(0,00889) (0,00821) (0,0157) (0,00997)
Valor 1200-1500 -0,00973 -0,00873  -0,0290 -0,00785
(0,0204) (0,0175) (0,0355) (0,0209)
Valor 1500-1800 0,0155 0,0157 0,0320  0,00932
(0,0210) (0,0201) (0,0384) (0,0241)
Valor 1800-2500 0,0191 0,0198 0,0693* -0,00458
(0,0234) (0,0178) (0,0339) (0,0217)
Parcelas semestrais -0,0347* -0,0192*  -0,0354 -0,0155
(0,0151) (0,0116) (0,0234) (0,0141)
Parcelas bi, tri ou quadrimestrais -0,114* -0,0735* 0,00560 -0,0851%*
(0,0343) (0,0246) (0,0655) (0,0281)
Parcelas sem informacéo 0,000957  -0,0145 0,0176  -0,0179
(0,0644)  (0,118) (0,0483)  (0,125)
Prazo menor que 24 meses 0,0983*  0,0736* 0,0707* 0,0839*
(0,0202) (0,0171) (0,0329) (0,0215)
Prazo sem informacéo -0,0338 -0,00363 Omitido -0,0145
(0,0613)  (0,118) (0,125)
Renovacgéao do crédito -0,0263* -0,0201*  -0,0235 -0,0200
(0,0118) (0,0104) (0,0195) (0,0128)
Renovagao sem informacao -0,00444 -0,00220 0,00551 -0,00130
(0,0135) (0,0120) (0,0238) (0,0143)
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APENDICE A — Efeito Marginal Médio

(Conclusao)
Logit Modelos Multiniveis
Variaveis Completo | Completo Tam<60 Tam>60

Renda total -1,93e-05* -1,36e-05* -2,05e-05 -1,29¢-05
(8,06e-06) (6,52¢-06) (1,25e-05) (7,93e-06)
Atividade principal -0,00529 0,00787 0,0134  0,00157
(0,0162)  (0,0118) (0,0225) (0,0143)
Atividade principal sem informagéo 0,0461 0,0493* 0,0811* 0,0187
(0,0291)  (0,0227) (0,0346)  (0,0354)
Terra arrendamento 0,0205 0,0154 0,0356 0,00880
(0,0161)  (0,0151) (0,0303) (0,0183)
Terra parceiro 0,0914* 0,0595*  0,0759*  0,0588*
(0,0153)  (0,0129) (0,0268) (0,0149)
Terra outros 0,0156 0,0205 0,0432 0,0137
(0,0222)  (0,0151) (0,0353) (0,0167)
Terra sem informagéao 0,0106 0,0121  -0,00313 0,0285
(0,0220) (0,0169) (0,0310) (0,0213)
Capacidade empresarial média -0,0371  -0,0363* -0,0750* -0,0237
(0,0227)  (0,0167) (0,0331)  (0,0194)
Capacidade empresarial alta -0,0429*  -0,0453* -0,102* -0,0209
(0,0235)  (0,0194) (0,0411)  (0,0227)
Capacidade empresarial inicio 0,0427* 0,0308 -0,0906  0,0439*

(0,0166)  (0,0198) (0,0763)  (0,0215)
Capacidade empresarial sem informagao -0,0395 -0,0491 -0,0702 -0,0845
(0,0377)  (0,0339) (0,0505) (0,0623)

Observagoes 4.387 4.387 1.206 3.181
Numero de grupos 77 77 46 31
Fonte: Elaborado pelos autores.
* p<0,1

Variaveis omitidas: Quando for variadvel binaria é o complemento. Demais variaveis omitidas: Estado
civil outros ou sem informagdo, Analfabeto, Valor financiamento até 1200, Parcelas anuais, Prazo de 24
meses, ndo renovagdo crédito, Atividade complementar, Terra propria e Capacidade empresarial
regular.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho fez um estudo sobre o microcrédito considerando aspectos
relacionados ao desempenho dos microempreendedores, ao abandono dos programas de
microcrédito e aos fatores de risco que levam a probabilidade de inadimpléncia dos
beneficiarios dos microfinanciamentos.

O primeiro capitulo discutiu o desempenho dos clientes do Programa Crediamigo
por meio da trajetéria de crescimento do lucro operacional por género. Os resultados obtidos
na analise dos dados indicam tendéncias de crescimento diferentes para homens e mulheres e
para diferentes faixas de lucro operacional inicial.

Conclui-se que os homens, no momento em que ingressam no programa, possuem
lucros operacionais maiores que os das mulheres, porém com desvio padrao maior no periodo
analisado, o que pode indicar maior risco. Dada a trajetoria de crescimento também crescente
para as mulheres, percebe-se que elas tém capacidade de tomar iniciativas nos negocios com
grandes resultados, o que mostra que correspondem as expectativas geradas pelo
fornecimento de microcrédito e a perspectiva de dar continuidade aos microempreendimentos.
Contudo, diante dos retornos decrescentes, ¢ essencial compreender e reconhecer a
participagdo das mulheres, além de por em pratica politicas que possam remediar de forma
eficiente as diferengas de género.

O segundo capitulo examinou a questdo dos clientes que nao renovaram o
financiamento no programa de microcrédito do Banco do Nordeste, Crediamigo, entre 2008 e
2009. Foram analisadas informagdes relacionadas as caracteristicas do individuo, do negocio
e do grupo solidario, a fim de estabelecer as probabilidades de dropout.

Os resultados do modelo revelam uma influéncia significante nos fatores como
idade, género, educacao, tempo de atividade, valor do empréstimo e da prestagdo para a
decisdo de dropout. Dessas variaveis, apenas a que representa o género masculino apresentou
efeito positivo na probabilidade de abandono. As demais tém efeito negativo na probabilidade
de desisténcia do programa. Além disso, a interagdo social apontou um efeito positivo
significativo no comportamento individual como determinante da probabilidade de dropout
do microcrédito.

O terceiro capitulo discutiu os principais fatores que afetam a probabilidade de
inadimpléncia para os clientes do programa Agroamigo no Ceara em 2011. Os resultados

obtidos indicam que o assessor de microcrédito tem impacto sobre a probabilidade de
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inadimpléncia com desvios padrdes dos interceptos aleatorios diferenciados entre os tamanhos
de carteiras acima e abaixo de 60 clientes. Dessa forma, a proximidade do assessor com os
microempresarios ¢ um modo de influenciar no pagamento do empréstimo e promover a
disciplina financeira dos clientes.

Para reduzir a inadimpléncia, ¢ importante para o programa de microcrédito
identificar os potenciais clientes que realmente tém capacidade de desenvolver um negdcio
vidvel. Verificaram-se menores fatores de risco para os beneficiarios do género feminino, com
melhores niveis educacionais, casados ou em unido estavel, os que pagam em parcelas bi, tri
ou quadrimestrais, em renovagdo do crédito, com capacidade empresarial média e alta e
beneficiarios do Bolsa Familia. Sendo assim, essas caracteristicas merecem ser consideradas
na avaliagdo de um potencial cliente do programa, principalmente para os beneficiarios do
Bolsa Familia, que podem utilizar essa transferéncia como colateral em microfinanciamentos
produtivos.

De forma geral, o fornecimento de microcrédito proporciona vantagens
econdmicas, politicas e sociais, além de tornar os microempreendimentos mais dinamicos e
capazes de se reproduzir, ou seja, por meio desse instrumento € possivel valer-se das
oportunidades na economia. Uma estratégia eficaz para melhorar o desempenho dos
microempreendedores seria, assim, alcangada, indo além das dimensdes financeiras e

economicas, considerando também, as dimensodes sociais e culturais do desenvolvimento.



