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1 Introducao

O trabalho tem como objetivo testar hipoteses relacionadas ao comportamento das economias mundiais,
nos ultimos 30 anos, através de métodos de aprendizado de maquina / machine learning (ML) em evidéncia
na literatura atualll

Em especifico, a idéia central da tese é estender os artigos de Bajari et al. [2015a] e Bajari et al.
[2015b], aplicados a micro dados em Organizagao Industrial, com metodologias de escolha de modelo e
sele¢do de variaveis utilizando base de dados de painel de paises. Essa aplicacio foi explorada por [Varian
[2014] com o objetivo de estudar essas técnicas de ML. O estudo das for¢as motoras dos movimentos do
produto sempre é um tema de interesse dos economistas e estas bases de dados possibilitam exercicios e
analises atrativas. Nesse sentido, também podemos mencionar que a tese se assemelha a trabalhos que
usam painel de paises para estudar métodos de fronteiras (Mello and Perrelli [2003] e [Sala-I-Martin et al.

[2004)).

O trabalho esta estruturado de forma a abordar as hipdteses, sobre o comportamento das economias
mundiais, em duas andlises de painel de paises, cada qual em um capitulo especifico. Para tanto, essas
hipoteses estdo distribuidas sob duas perguntas principais que serdo tratadas e desenvolvidas cada qual
em um capitulo especifico. No capitulo 2 vamos fazer uma revisao tedrica dos métodos relevantes para a
tese. No capitulo 3 fazemos nossa primeira andlise do comportamento das economias mundiais baseada
nas idiossincrasias dos paises. No capitulo 4 apresentamos um trabalho baseado na proposta de um pro-
cedimento de estimacdo que resume um volume grande de informacao. Apesar de diferentes, os trabalhos
dos capitulos 3 e 4 chegam a resultados similares de que a caracteristica (ou grupo de informagao) mais

relevante para os ciclos de negécios do produto é como o pais interage com o mercado internacional.

No que se refere a analise econbmica, a primeira pergunta, tratada no capitulo 3, é a relacdo de
causalidade entre investimento e produto. Para esta, vamos usar uma abordagem mais simples para tratar
do problema. Neste trabalho destacamos idiossincrasias dos paises com sistemas de equagoes individuais

e nossa metodologia estd focada na estrutura de dados.

A segunda pergunta é o papel da politica fiscal, do mercado financeiro e da produtividade da méao
de obra para antecipar as flutuacées do produto no periodo anterior, durante e na recuperacdo mundial
da crise de 2008. Para abordar essa questdao vamos usar técnicas de ML relacionadas diretamente com
a fronteira dessa literatura. Nessa andlise do capitulo 4, vamos desenvolver uma abordagem baseada
no estimador de dois estagios de Meinshausen| [2007], onde estendemos o processo de selegdo de varidveis
signals (primeiro estagio) e a escolha do modelo final (segundo estégio). Para avaliar os resultados da nossa
metodologia utilizamos estimadores em evidéncia na literatura de ML destacados por |Fernandez-Delgado
et al. [2014] (SVM, deep learning e random forest).

As principais contribui¢es dessa tese sdo divididas em dois grupos. O primeiro retine as contribuigoes

em termos de métodos para identificacdo de varidveis signals dentro de um universo significativo de

! Dessa forma, primeiramente, é importante destacar que por métodos de ML n&o nos referimos a estimadores. Na verdade,

tratamos do assunto de forma mais abrangente e por ML nos referimos ao raciocinio orientado aos dados (data-driven),
voltado principalmente & previsdo, na tomada de decisdo.



preditoresﬂ O segundo grupo de contribuigoes sdo relacionadas (i) a relagao entre produto, investimento,
poupancga e pre¢o do investimento e da poupanca e (ii) as andlises das forgas motoras do produto no
periodo antes, durante e apds a crise de 2008.

No que se refere ao primeiro grupo de contribui¢des, nossa abordagem desenvolvida no capitulo 4,
apresentou resultados melhores dentre outras consideradas e destacadas na literatura ao mesmo tempo
em que possui vantagens interpretativas (derivagao de efeito marginal) e de aplica¢do a grandes bases de
dados.

Por sua vez, sobre o segundo grupo de contribuigbes, tanto o trabalho do capitulo 3, como o do
capitulo 4, usando andlises, base de dados e estruturas bem diferentes, chegam a conclusbes similares.
Quando procuramos entender como as economias internacionais se diferem ou se assemelham, nossos
resultados indicam que a principal caracteristica (ou grupo de caracteristicas) que tem efeito sobre o
produto é como a economia interage com o mercado internacional. O que chamamos de interacdo com o
mercado internacional inclui questées como por exemplo, como a economia acomoda ou reage a choques
do mercado internacional, como esses choques se propagam pela economia, como a economia compete no

mercado internacional e como absorve know-how e tecnologia para alterar sua produtividade interna.

1.1 Aprendizado de Maquina e Big Data

As motivacoes do trabalho estdo relacionados & forma diferente de tratar estimacgoes, aos beneficios rela-
cionados a previsao com dados novos e a solugoes aplicadas a situacao de grandes amostras / “big data”
que sao frequentes atualmente no ambiente dos economistas e em especifico do Banco Central do Brasil
(BCB).

O aprendizado de maquina tem ganhado atencao especial dos economistas nos tltimos anos no meio
académico em economia (Varian [2014], Bajari et al.| [2015b] e Bajari et al. [2015a|)ﬂ Destacamos nessa
tese trés motivos principais para esse aumento de interesse. O principal é que o ML tem uma abordagem
orientada aos dados com solugoes eficientes quando o objetivo é previsdo out of samplﬂ Em segundo,
essa abordagem permite um elevado grau de automatizagao do processo de modelagem, estimacao, teste
e previsdo. Por fim, o campo de estudo da ML trata diretamente de problemas de "big data".

A discussao de ML e desempenho preditivo out of sample, passa necessariamente pelo tépico do bias-
variance trade-off (Hastie et al. [2009]). De uma forma geral, o custo-beneficio do viés e varidncia ocorre
quando é possivel reduzir as incertezas das previsoes e projecoes ao custo de um viés nos estimadores. O
tema de desempenho preditivo tem um apelo empirico muito significativo para institui¢gées que tratam de
projegoes e previsao como bancos centrais.

O segundo motivo também merece destaque porque a possibilidade de automatizar uma parcela rele-
vante do processo traz muitos beneficios em areas que tratam de previsdo e projecdo. Além das questoes
relacionadas as estimagoes e testes, existem também os desafios de grandes bases de dados (big data).

Esse ponto conecta o segundo motivo ao terceiro motivo.

2
3

Definiremos varidveis “signals” a seguir nessa introdugao.

Em outras areas relacionadas a economia como finangas, negécios e marketing, essas técnicas orientadas a dados ja sdo
usadas com maior frequencia a mais tempo (Khandani et al.[[2010], Pena et al.|[2011], Plakandaras et al.|[2013] e Bontempi
et al.| [2013]).

Por abordagem orientada aos dados queremos dizer que a modelagem (especificagio, adequacdo, avaliagdo, etc.) é
direcionada e definida pelo feedback dos dados e ndo por teoria por exemplo.



Por sua vez, essas situacdes de "big data' estdo presentes no cotidiano dos economistas com uma
freqiiéncia cada vez maior nas ultimas décadas. O "big data" pode ser caracterizado por grandes bases
de dados com um numero elevado de preditores relativos as observacgoes disponiveis. Nesses casos dois
problemas relacionados a modelagem se destacam. O primeiro é a insuficiéncia de graus de liberdade para
estimagao de métodos frequentistas. O segundo é que em bases com muitos preditores existe uma proba-
bilidade significativa de haver multicolinearidade elevada ou perfeita entre esses preditores. E isso pode
ocorrer independente da definicdo conceitual das varidveis, pois pode simplesmente haver coincidéncia

numérica.

Assim, diante dos trés motivos apresentados para o ganho de popularidade do ML junto aos econo-

mistas no meio académico, podemos destacar trés problemas que motivaram a tese.

Primeiro que os métodos e abordagens usados em econometria tradicionalmente para previsao e pro-
jecdo podem nao estar entre os mais eficientes disponiveis. Esse problema é o alvo principal da ML que

busca melhores formas de fazer projecoes através de abordagem orientada aos dados.

Segundo que diante de bases de dados cada vez maiores e mais complexas, a tarefa de testar e escolher
modelos de forma otimizada é custosa. A questdo de modelar de forma otimizada é importante porque
devido ao volume de informagao (dados) disponivel é possivel encontrar, dentre as opgoes factiveis, um
conjunto de modelos que podem ser classificados como “melhores” relativos aos demais. Dessa forma,
por tratar de abordagens orientadas aos dados, processos baseados nas ferramentas e légicas de ML
como a modelagem otimizada podem ser automatizados, o que reflete em mais eficiéncia para processar
informacoes disponiveis, analisar o espago de possibilidades e em consequentemente melhores resultados

preditivos.

Terceiro que esse grande volume de dados oferece desafios para definigdo de critérios de selecdo de
modelos, varidveis e manipulagdo dessas informagoes. A ML, apesar de ndo tratar desse tipo de problema

diretamente nos seus objetivos, fornece ferramentas que podem ser usadas nessas situacoes.

1.2 Especificacdo Econométrica

Para explicar as perguntas propostas vamos utilizar bases de dados e métodos distintos que apresentam
problemas metodoldgicos especificos que por sua vez levam a solugdes particulares em termos metodolé-

gicos.

No capitulo 3 vamos apresentar um ambiente onde nosso objetivo é estudar sistemas de equagodes
para cada pais individualmente ao mesmo tempo em que temos restrigdes de graus de liberdade. Ao
contrario de uma abordagem de painel onde estimamos o efeito médio, aqui procuramos evidenciar as
particularidades de cada pais. Essa é uma abordagem mais simples e ingénua. Os algoritmos utilizados
sdo classificados na literatura de ML e computagao como algoritmos “burros” e/ou “greed”. E um trabalho

que usa uma visao orientada a dados, mas que nao esta relacionada com as melhores solugoes de ML.

No capitulo 4 vamos utilizar abordagens que procuram corrigir fragilidades da metodologia da anélise 1
principalmente no que se refere a abordagem ingénua e otimizacao dos cédigos. Vamos utilizar estimagoes

em painel e abordagens de ML propriamente dita.



1.3 Capitulo 3: relacao de causalidade entre produto e investimento

Para destacar as particularidades de cada pais e estudar os canais de transmissao da economia envolvidos

no objetivo do capitulo 3, vamos estimar sistemas de equacgdes com transmissao contemporanea por pais

(equagao (1.1))).

Ac}/;:,t - BcXc,t + Ect (11)

A matriz A, (7 x 7) é triangular superior e faz com que o sistema seja exatamente identificado. Y.,
¢ o vetor de varidveis endégenas do pais ¢ no tempo t, X.; é o vetor de variaveis exoégenas desse mesmo
pais no tempo ¢ e B, tem dimensao 4 x 7 (4 varidveis exdgenas em 7 equagoes de varidveis enddgenas).

Assim, ao contrario da andlise do capitulo 4, que estima uma equagdo em painel, aqui vamos estimar
modelos por pais (A. e B, variam de pais para pails).

Na verdade a matriz A, vai ser estimada para diversas especificagoes mantendo o sistema da equagéo
(1.1)) identificado. A idéia é escolher a melhor especificagio para cada pais. Com base nisso vamos tentar
identificar comportamento e estrutura mais usuais, ou agrupamento de estruturas, que sustentem teorias
que relacionam produto, investimento, poupanca e prego do investimento e poupanca. Em especifico,
a pergunta principal feita aqui é: sdo mais frequentes as evidéncias de causalidade de produto para

investimento ou vice versa?

1.4 Capitulo 4: politica fiscal, mercado financeiro e produtividade

Para abordar o assunto, dado um painel de paises com muitos preditores em relagdo ao nimero de
observacoes, o trabalho comega com uma equagdo em painel que explica a variacdo do produto dos paises

dada pela equagao (|1.2).

ANyYer = alyep 1+ BXep—1+ 02 +ecy (1.2)

Onde y.; ¢ a variagdo do produto do pais ¢ no tempo ¢t e Ay.; é a primeira diferenca de y.;. X4
é uma matriz de variaveis especificas do pais ¢ que incluem observacoes tanto no tempo ¢ como em
defasagens. Essas variaveis incluem dados de contas nacionais, precos, mercado financeiro, risco, etc.
Z; é uma matriz que incluem varidveis constantes no cross section dos paises tanto no periodo ¢ como
defasadas. Essas varidveis incluem varidveis mundiais, como medidas de aversdao ao risco internacional
e observagoes especificas de paises que afetam o painel todo (como PIB da China, ou crédito nos EUA,
etc), ou PCA em todas as variaveis.

Na verdade, a equacéo ¢ uma especificagdo genérica e nao necessariamente sera utilizada com
essa estrutura. O capitulo 4 vai desenvolver essa discussao.

A idéia principal aqui é, para um nimero grande de testes, verificar se a politica fiscal, o mercado
financeiro e a produtividade da méao de obra (medidas de diferentes formas) foram relevantes (seja por si
préprias ou por modificar o comportamento de outra varidvel) para explicar as variagoes do produto em
um periodo onde essa questoes estiveram em evidéncia na economia internacional e no Brasil. Assim, as

perguntas principais a serem feita sdo: podemos argumentar que a politica fiscal, o mercado financeiro



ou a produtividade da mao de obra foram importantes forcas motoras do produto no periodo da Grande

Recessao? Podemos usar as forcas motoras desse periodo para antecipar flutuacées do produto?

1.5 Dados

Para a aplicagdo pratica vamos usar uma base de dados econdmicos e financeiros de paises com periodi-
cidade anual ou trimestral dependendo da anélise.

Essas bases combinam dados de dominio publico (Banco Mundial, OCDE, BIS, dentre outros) e dados
de acesso mais restrito (Bloomberg). As bases utilizadas sdo diferenciadas para o estudo dos capitulo 3 e
4.

Para o estudo da relacdo de causalidade entre produto e investimento o periodo de treinamento se
inicia em 1990 e vai até 2012. E uma base anual mais longa possivel que pudemos montar para incluir
paises interessantes a essa andlise (paises do bloco comunista néo tinham dados antes de 1990).

Para o estudo do papel da politica fiscal, mercado financeiro e produtividade, o periodo de treinamento
bésico comega em 2001 e vai até 2015 (dependendo do caso a série pode ser mais extensa e comecar antes).
E uma base trimestral mais curta que a anterior, pois possui como objetivo estudar caracteristicas do
periodo e estd sujeita a limitacdo de dados para observagoes anteriores a 2003.

Esse é um periodo muito interessante para analise pois contempla informacao da economia mundial
antes da crise de 2008, durante e da recuperacao desta crise.

Em termos teéricos o periodo é interessante para a proposta do capitulo 4 por 3 motivos principais.
Primeiro por causa da disponibilidade de dados (quantidade e qualidade) que permite avaliar muitas
dimensoes dos eventos. Segundo que foi um periodo com muitos eventos de stress, em termos de situagoes
ou comportamentos nao usuais, limites e politicas. Terceiro que, além de situacoes de stress, também foi

um periodo rico em politicas e eventos.

1.6 Modelos de previsao de PIB como balizadores

As discussoes desse tépico estdo mais relacionadas ao capitulo 4, no entanto, optamos por trazé-la para
o inicio para melhor contextualizar o leitor e/ou esclarecer algumas questoes que este pode levantar.

O trabalho tem como principal varidvel de aprendizado supervisionado o produto dos paises{ﬂ Com
isso, queremos dizer que o produto é uma variavel a ser usada como medida de desempenho dos proce-
dimentos desenvolvidos e consequentemente testar as hipéteses e argumentos do trabalho. Essa visao é
diferente de “prever PIB”.

No entanto, como os conceitos ndao sao mutuamente excludentes, uma preocupacio relevante é balizar
as estimacoes e procedimentos com os melhores modelos disponiveis em termos de previsdo de produto.
Por sua vez, apesar de reconhecer a conexao entre assuntos, é importante destacar que nesse aspecto, o
trabalho nao tem como objetivo competir com os melhores modelos de previsao de produto do mercado.

Tendo isso em mente, para identificar alguns dos melhores modelos do mercado, em um primeiro
passo, devemos identificar os interessados no assunto. Fora do meio académico, o assunto de previsao

de PIB é especialmente interessante para institui¢des como FMI e Bancos Centrais. Dentre os métodos

5 Produto, PIB ou GDP se referem a mesma variivel nesse trabalho.



utilizados por estes orgaos vale destacar o Multmod 3 (FMI - Laxton et al. [1998]), NIGEM (OCDE, BoE
e BCE - NiGEM] [2016]) e equagdes bridge (Bayoumi et al.| [2004]). No entanto, estes modelos estao fora

do escopo desse trabalho seja por serem fechados, ou muito complexos para figurar um papel secundario

no trabalho, ou demandarem bases de dados especificas.

Outra linha de trabalho que esta relacionada ao tema é a literatura de ciclo de negécios que trata das

forgas motoras do produto de curto prazo (Neumeyer and Perri [2005], Aguiar and Gopinath! [2007], Smets|

and Wouters| [2007] e |Chang and Fernandez| [2013]). Mais uma vez, estes trabalhos néo serdo explorados

nessa tese por dois motivos. Primeiro que ndo possuem como objetivo principal o desempenho preditivo.
Segundo que estendem essas discussoes também para tépicos também fora da proposta e objetivos desse
trabalho.

Assim, como esses modelos, em geral, fogem do escopo dessa tese, vamos utilizar 2 grupos de aborda-

gens como referéncia para o estimador proposto no capitulo 4@ A primeira é mais tradicional e baseada

em Bayoumi et al| [2004]. O segundo grupo usa estimadores de ML em evidéncia na literatura e des-

tacados em [Fernandez-Delgado et al| [2014]. Essas abordagens serdo discutidas no capitulo 4 que trata

especificamente desse assunto.

6 Na verdade, no capitulo 4 falamos em 3 grupos de balizadores porque 2 desses grupos estio relacionados ao trabalho de

[Bayoumi et al.| [2004].




2 Aprendizado de Maquina

Nesse capitulo, vamos fazer uma revisdo tedrica das metodologias relacionadas com a tese. Lembramos
que o foco é o ML e por ML queremos destacar o raciocinio de metodologias orientadas aos dados.

Dessa forma, eventualmente vamos usar algum método que nao é ligado a essa literatura. Isso é im-
portante ressaltar porque quando falamos em ML e métodos orientados a dados ndo estamos restringindo
a um conjunto limitado de metodologias estatisticas e computacionais. Na verdade estamos nos referindo
a uma forma de raciocinio que pode usar diferentes métodos para atingir seus objetivos.

Podemos pensar a ML como um ramo da estatistica e da computagao que retine uma série de métodos
que possuem dois objetivos principais. O primeiro é o desempenho preditivo de modelos e o segundo
é automatizar o processo de modelagem das bases de dados observados ou aprendizado com os dados
observados. Ademais, boa parte da ML envolve métodos de calcular o erro de validagao (erro de previsao
out of sample), e selecionar ou ponderar modelos com base nesses erros de previsao.

No que se refere ao desempenho preditivo dos modelos, a acuracia das estimativas ou previsoes das
estimativas ou previsoes é um aspecto importante. Nesse sentido, uma parte importante da literatura de
ML se dedica a reduzir a varidncia das estimativas ou a parcela redutivel da varidncia das estimativas. A
parcela nao redutivel da varidncia nao pode ser trabalhada, por exemplo, devido & omissao de varidveis do
modelo. Para visualizar essa decomposicdo, seja a varidncia dos erros de previsao dadas por F (Y — }A’)

de acordo com a equagao (2.1).

B(y-¥)" = [rx)- F0)] +var (o (2.1)

Onde Y é a estimativa de Y dado pelo modelo estimado f (X) que é fungao dos dados observados X.
O termo (Y - f/) * e=0 por hipdtese. O termo [f (X) - f(X)}2 é a parcela redutivel do erro e var (e) é
a nao redutivel.

Os métodos de ML, ou métodos estatisticos, podem ser divididos em aprendizado supervisionado
e aprendizado nao supervisionado. Learing supervisionado, que é foco desse trabalho, reiine métodos
de estimacgao onde se tem pelo menos uma varidvel dependente explicada, ou varidvel de resposta, que
é explicada. Isso quer dizer que o que se estd querendo modelar é objetivo e mensurdvel e pode ser
previsto ou projetavel. O aprendizado supervisionado envolve problemas de classificagdo, estimagao da
distribuigao a posterior (P (y|X)), interpolagdo (métodos nao lineares) e regressao linear. Por outro lado
o aprendizado nao supervisionado estuda métodos onde nao se tem uma variavel objetivo ou variavel de
resposta que é usada para supervisionar o modelo, como anélise de cluster por exemplo.

Assim, dividimos os métodos de estimagdo em 3 grupos, métodos lineares, nao lineares e bayesianos.
Os dois primeiros estao relacionados a literatura de ML, o tltimo nao. Por fim, vamos tratar da avaliacao
de modelos e de como combinar modelos menores para reduzir as incertezas das previsoes usando dados

novos.



2.1 Modelos lineares

Os modelos lineares tem esse nome porque assumem que a fungao que define E (Y| X) é linear nos predito-
res X1, Xo,... , X;,. Trés aspectos importantes com relagao a esses modelos merecem destaque. Primeiro
que, apesar do nome, esses modelos permitem que sejam aplicadas transformacdes ndo lineares nos pre-
ditores preservando a relagdo linear na fungdo. Com isso, os métodos lineares possuem uma flexibilidade
significativa.

Segundo que mesmo que essa aproximagao linear seja uma visdo simplista da maioria dos problemas
reais, os métodos lineares, como os minimos quadrados ordinarios (MQO), possuem, na prética, um
desempenho muito competitivo quando comparado a modelos ndo lineares mais sofisticados.

Terceiro que a estrutura linear da(s) equagao(des) permite que a relagdo de causalidade entre as
variaveis seja vista de forma direta. Isso simplifica a interpretacdo e as inferéncias no modelos (James
et al.|[2013]).

De uma maneira geral os métodos lineares definem, ou estimam, uma fungdo E (Y|X) como uma

combinacao linear de preditore&ﬂ

P
E(Y|X)= 6o+ X;B
j=1

Dentre os métodos lineares, a abordagem mais comum é o MQO. E um método simples e em muitos
casos com eficiéncia satisfatoria.

No entanto, apesar de suas vantagens, a literatura de ML destaca dois motivos principais para se buscar
modelos mais elaborados que as estimativas de MQO. O primeiro se refere a acurdcia das previsdes e o
segundo a melhor interpretabilidade do modelo. [

Assim, o MQO é uma foma referéncia para comparar abordagens e métodos de estimagao.

O problema da acuracia das previsoes esté relacionado com o fato de que, no método de MQO, para um
elevado ntimero de parametros relativo ao tamanho da amostra, a varidncia das estimativas do modelo é
elevada. Se o nimero de parametros for superior ao tamanho da amostra, entdo existem infinitas solugoes
e 0 MQO nao pode ser usado. Assim, para reduzir a varidncia das estimativas de minimos quadrados a
literatura sugere o uso de métodos que aplicam penalidades nos coeficientes dos estimadores (métodos de
shrinkage). O trade off desses modelos é que se diminui a varidncia das previsdes ao custo de um viés
nos parametros estimados.

O segundo motivo para se buscar métodos diferentes do MQO se refere as limitacoes desse método
em selecionar as varidveis preditoras realmente importantes no modelo. De fato, o MQO néo tem um
critério direto para selecdo de um subconjunto de preditores dentro de um conjunto maior. Nesse sentido,
para tratar desse problema, a literatura de aprendizado de maquina sugere métodos que automatizam

esse processo de selecdo.

1 Além da questdo das transformacdes néo lineares nos preditores que confere flexibilidade aos métodos lineares, tal como

mencionado, outra forma de aumentar a flexibilidade desses modelos é relaxar essa estrutura aditiva e trabalhar com
interacoes de preditores.

Note que esse raciocinio se aplica principalmente quando temos como objetivos mais importantes a capacidade preditiva
do modelo out of sample e a automatizagdo do processo de aprendizado, que tal como comentamos, sdo os objetivos

principais do aprendizado de maquina.



2.1.1 Regressao linear

O método de regressdo linear envolve os métodos de minimos quadrados generalizados (GLS ou MQG)
e 0s métodos de varidveis instrumentaig’} Esses estimadores sdo obtidos minimizando uma funcao perda

que é igual a soma do quadrado dos residuos.

/Blinear = arg;nin {(Y - XB)T (Y - Xﬁ)} ’

Na qual X é uma matriz de preditores com a primeira coluna formado por 1s.
O MQO é um método de regressao linear abrangente que envolve varios casos especificos. A solucao

do problema de MQO na forma matricial é mostrada na equacao (2.2)).

Byts = (X’Q—lx)*1 X'y, (2.2)

Na qual {2 no caso do MQO ¢é uma matriz identidade.

O estimador de varidveis instrumentais é um estimador de dois estagios que pode ser escrito direta-
mente como na equagao ([2.3)).

1

Biv = (X/Z (Z2'z)7" Z’X)_l X'z(Z2'z)" 7, (2.3)

Na qual Z é uma matriz de instrumentos.

Dentre esses, o mais usado é o MQO, que é um caso especifico do MQG. O MQO tem beneficios bem
conhecidos na literatura pois, segundo o teorema de Gauss-Markov, dentre os estimadores ndo viesados
lineares, o MQO ¢é o que apresenta a menor varidncia.

Além dessa caracteristica, o MQO tem vantagens em termos de simplicidade e facilidade para se fazer
inferéncias. Por fim vale destacar que em testes empiricos, apesar da simplicidade, o MQO tem um
desempenho preditivo muito bom quando comparado a modelos mais sofisticados.

No entanto, o MQO, em sua estrutura simples, apresenta limita¢oes. [Kuhn and Johnson| [2013] aponta
quatro limitacgoes principais dos modelos de minimos quadrados. Essas limitacdes sdo situagées em que os
estimadores de minimos quadrados sdo instaveis ou nao sdo os mais adequados. A primeira é situagoes em
que se tem a presenga de elevada multicolinearidade nos dados (preditores). A segunda é que a solugao
desses modelos é uma aproximacao linear que em muitos casos nao representa adequadamente o espaco
estudado. Terceiro é que os estimadores sdo muito sensiveis a outliers. Quarto que ele ndo pode ser usado

em situacdes onde se tem mais preditores que observacoes.

2.1.2 Métodos de selecdo de sub-conjunto de preditores

Para a primeira limitacdo do MQO importante para o aprendizado de maquina, vamos assumir que o

conjunto de preditores de uma fungdo F (Y|X), dado pela matriz X de dimensdo n x p (onde n é o

3 Na verdade, a literatura de aprendizado de maquina geralmente se refere a apenas aos minimos quadrados (MQO) nos

métodos de regressdo lineares. No entanto, aqui vamos usar um conceito mais abrangente e incluir os métodos de regressao
lineares resolvidos por solugdo linear de matrizes. Isso porque assim cobrimos os principais problemas do MQO, como
erros nao esféricos e endogeneidade dos preditores. O problema de colinearidade significativa dos preditores é tratada
aqui quando debatemos processos de sele¢ao de variaveis.



nimero de observagoes e p o ntimero de preditores), seja grande. Isso que dizer que p é um nimero
elevado quando comparado a p mas ndo necessariamente p > n).

Um primeiro método para tratar do problema é o best-subset selection que consiste em procurar
o subconjunto de preditores que maximiza um critério de ajustamento (fit) do modelo. Esse critério de
ajustamento do modelo pode ser tanto in sample como out of sample tal como discutido em detalhes
no topico sobre selecdo de modelos e model averaging. No entanto o método de best sample selection é
custoso computacionalmente para um nimero elevado de preditores. Um algoritmo cldssico é o leaps and
bounds.

Um método muito conhecido é o stepwise selection que escolhe as varidveis usando um processo
iterativo baseado no incremento do ajustamento (fit) do modelo. O foward stepwise selection comegca
com o intercepto e a cada iteracdo adiciona a varidvel, dentro do conjunto total de preditores, que tem
maior correlagdo com o residuo, ou tem maior impacto positivo no ajustamento do modelo. O backward
selection comega com o modelo com todos os preditores e apaga, de forma iterativa, a varidavel que tem
menor impacto no ajustamento do modelo. Existem também métodos de hybrid stepwise selection que
combinam os critérios de selecao de backward e foward em cada iteracao.

Outro método relacionado é o foward-stagewise regression. Assim como o foward stepwise selec-
tion, o foward stagewise selection inicia com o intercepto e com os coeficientes de todas as varidveis iguais
a 0. Em cada iteracdo selecionamos a varidvel com maior correlagdo com residuo e regredimos o residuo
contra essa varidavel. O coeficiente dessa varidavel na equacao principal é atualizado por um pequeno . O

procedimento continua até que ndo existam varidveis correlacionadas com o residuo.

2.1.3 Métodos de Shrinkage

Os métodos de selecao de subconjunto de preditores ndo tratam do problema relacionado a elevada
varidncia relativa das previsoes e estimaciao do MQO. Para abordar o assunto a literatura de ML indica
os métodos de shrinkage que, segundo Hastie et al.|[2009], sdo mais continuos e ndo apresentam elevada
variabilidade. Estes tipos de regressao fazem parte da classe de estimadores de regressao com penalidade.

A penalidade, ou restricdo, existe para limitar a varidncia dos estimadores. Assim, o ponto central aqui
é o trade-off entre varidncia das estimativas do modelo e viés dos coeficientes estimados nao viesados. De
fato, o MQO gera os estimadores nao viesados com menor varidncia dentro do conjunto de estimadores
lineares. No entanto, é possivel obter modelos com varidncia menor ao custo de acrescentar viés aos
estimadores. Segundo|Kuhn and Johnson [2013], com um pequeno viés nos estimadores é possivel diminuir
substancialmente a varidncia do modelo.

Ao contrario do método de MQO, os pardmetros estimados pelos métodos de shrinkage nao sao
invariantes ao reescalonamento das varidaveis. Na verdade eles podem variar significativamente com esse
reescalonamento. Isso porque, o reescalonamento das varidveis tem efeito direto na restricdo do problema.
Dessa forma, daqui em diante, vamos assumir que as varidveis de Y e X foram padronizadas (Y, X ~ (0,1))
pois caso contrario os resultados ficam comprometidos.

O problema da regressao com penalidade para a elastic net (Zou and Hastie [2005]):

Bon = argmin [y =x8)" (v - xB)+ A (87801 —a)+alf])},



Onde X é uma matriz de preditores normalizados sem uma coluna de 1s para estimagao de intercepto.
A elastic net é um método de regressao que usa como restri¢do uma combinacdo linear entre a restricao
Lo da ridge e a Ly da lasso. Dessa forma, a elastic net tem trés outros métodos como casos especiais.

Se nao houver restricao (A = 0), entao estamos em um problema de minimizar uma funcao perda dada
pela soma dos quadrados dos residuos ((Y — Gy — X B)T (Y — Bp — X)) que é o problema do MQO.

Se a restricdo for ativa (A # 0) e a = 0, entdo temos apenas a restricio Lo (quadrética - 7 3) que
define a regressao de ridge. Se por outro lado, & = 1, entdo temos apenas a restricdo L; e estamos no
problema da regressao lasso (least absolute shrinkage and selection operator).

A restricao da regressao ridge é uma restrigdo de norma 2 (l3) e aplica uma penalidade relativamente
homogénea a todos os coeficientes do modelo. No caso da regressao ridge, a idéia da penalidade pela
soma dos quadrados dos parametros é a mesma usada nas redes neurais onde essa é chamada de weigth
decay. A restrigdo da regressao lasso é uma restrigdo de norma 1 (/1) e tende a destacar os coeficientes de
algumas varidveis enquanto que as outras variaveis tém coeficientes iguais a 0. Com isso a lasso é usada
também como um processo de selecio de varidveis.

Note que, com o objetivo de fazer com que a penaliza¢do nao dependa da origem, o intercepto (o)
foi deixado fora da restricdo de penalidade.

Estas regressoes com penalidade sdo exemplos classicos de regularizagao. Todos esses métodos tendem
a reduzir os estimadores de minimos quadrados em dire¢ao ao 0 (shrink toward 0). Com isso os estimadores
desses métodos sao viesados. A vantagem desses métodos é abrir mao de um estimador nao viesado para
obter menor variancia nas previsoes.

O termo A é chamado de parametro de sintonia (tuning parameter) e a restri¢ao A (6T6 (1-—a)+alf ])
é chamada de shrinkage penalty. Assim, a escolha, ou calibragem, do pardmetro de sintonia (\) é essencial
para a estimagcao. Este é responsdvel pela magnitude da restrigdo imposta aos coeficientes (regularizagao).

As perguntas que tém que ser feitas aqui é porque existe esse trade-off entre varidncia do modelo e
viés dos parametros e como que a sintonia de A reduz a volatilidada das previsdées do modelo.

Para responder a essas perguntas, primeiro vamos definir a chamada bias-variance decomposition e o

bias-variance trade-off.

2.1.3.1 Custo-beneficio do viés e variancia

Segundo a decomposi¢ao do viés-varidncia (bias-variance decomposition), para uma amostra teste, o

erro quadratico esperado em um ponto qualquer zy (E (yo —f (xo)) ) sempre pode ser decomposto

£

[Ef (20) — f (20)]") e (iii) variancia de Var (f (20)) = E [/ (20) ~ B (xo)f

em (i) varidncia do erro do modelo (¢2), (ii) quadrado do viés do modelo no ponto (Bias? (f (a:o)) =

A

By~ f (20)" =02 + Bias (f (x0)) + Var (f (x0)) (2.4)

A equacao (2.4]) desenvolve a equagao ([2.1) para um ponto out of sample. O termo de varidncia do

A

erro (02) nio pode ser reduzido. Como Bias? (f (mo)) e Var (f (xo)) sdo sempre positivos, o ponto

aqui é encontrar um método que reduza a Var ( f (:vo)) em uma propor¢ao maior que o aumento em

4 A prova matemética dessa decomposicio nio serd desenvolvida. Para maiores detalhes ver [Hastie et al. [2009]



Bias® (f (aco)). A calibragem do pardmetro de sintonia (\) é feita com o objetivo de ter um trade-off
6timo. James et al.| [2013] desenvolve uma discussdo detalhada sobre esse trade-off e a bias-variance

decomposition.

2.1.3.2 Regress3o ridge

No caso especifico da regressdo de ridge, podemos encontrar, para um determinado valor do parametro

de sintonia (\), uma solugao fechada na forma da equacao ([2.5)).

. —1
B = (XTX + L) XTy (2.5)

A motivacio inicial da regressao de ridge foi incluir uma perturbacio na diagonal principal de X7 X
de forma que essa possa ser invertida mesmo no caso de ser singular.

Os beneficios da regressdo ridge sao especialmente sentidos na presenca de multicolinearidade dos
regressores. Isso porque, nesses casos, os coeficientes dos regressores tendem a ser “inflados”.

No entanto, uma das principais criticas a regressdo de ridge é que ela ndo exclui nenhuma varidvel

preditora e por isso os modelos estimados pela regressao de ridge tendem a ferir o principio da parcimdnia.

2.1.3.3 Regressdo Lasso

Ao contrario da regressao ridge, a regressdao lasso permite que alguns coeficientes sejam iguais a 0.

A solugdo do problema de otimizagdo da lasso, para restricdo l; é mais complexo que a regressao
ridge porque nao conseguimos uma solucdo fechada como a equagao . Inicialmente o problema da
estimacgdo da regressao lasso era resolvido por otimizacdo convexa. No entanto, esse procedimento foi
substituido posteriormente por algoritmos mais eficientes como a least angle regression - LARS (Efron
et al.|[2004]) e a pathwise coordinate descendent - PCD (Friedman et al.|[2007]).

O LARS faz um link entre a lasso e a foward stepwise. Na verdade é um algoritmo de regresséo
que pode ser usado para diferentes métodos. A idéia é seguir uma logica similar a foward stepwise
em que, a cada iteracdo se identifica a varidavel mais correlacionada com o residuo corrente. Uma vez
identificada se aumenta em um ¢ o coeficiente dessa variavel na direcdo da correlacdo. Quando um outro
regressor apresentar uma correlacdo mais alta com o residuo, se aumenta os dois coeficientes em um e. O
procedimento continua até incluir todas as varidveis no modelo. Esse procedimento desenvolve o caminho
dos regressores de uma regressao de lasso para o parametro de sintonia (A) variando de 0 a infinito.

O algoritmo da least square angle é apresentando no algoritmo . O processo inicia com o vetor
B, de ordem (p x 1), igual a 0 para todos os p coeficientes a serem estimados. Dessa forma, Y é igual
ao residuo (r). No segundo passo se identifica o regressor mais correlacionado com o residuo atual e se
soma ou diminui um ¢ ao coeficiente da varidvel j (5;), dependendo do sinal da correlagao entre r e X;
(sign(Xj,7)). No pentltimo passo, se atualiza o residuo e se reinicia o processo do passo 2..

O PCD é um algoritmo antigo e que ganhou recentemente muita atengao por ser eficiente na estimagao
da regressao de lasso. A idéia é otimizar uma varidvel (coordenada) de cada vez, mantendo as demais

fixas.



Algorithm 1 Least angle regression - lasso

1. inicia y = X +r, com 8 =0 tal que y = r;

2. identifica o preditor j em X que é mais correlacionado com o residuo (r);

3. atualiza o coeficiente do preditor j (5;) em €, tal que B = B; +¢; e ¢ = € * sign(X;,r);
4. re-defina r = r — £;X;

5. volte ao passo 2.;

2.1.3.4 Regressdo ridge & lasso

Considerando apenas as duas situagoes extremas da elastic net, regressao ridge e lasso, podemos ressaltar

algumas diferencas entre esses casos. Essas diferencas destacam vantagens de um método sobre o outro.

Primeiro que a ridge, devido a sua penalizagdo quadratica, ndo exclui nenhuma varidvel. Isso quer
dizer que o método aplica uma penalidade sobre os coeficientes no sentido de diminuir sua magnitude
absoluta em dire¢do do 0 (shrink toward 0), mas sem definir nenhum exatamente igual a 0. Isso pode
comprometer a interpretacdo do modelo para um elevado nimero de preditores. A lasso por outro lado,
ao aplicar a penalidade sobre os coeficientes do modelo (shrink toward 0) permite que alguns coeficientes
sejam exatamente iguais a dﬂ Com isso a lasso realiza um tipo de processo de selecdo de variéveisﬂ
Esse processo de selecdo de varidveis, que faz como que os coeficientes de algumas varidveis sejam 0, é
conhecido na literatura como sparcity-based model regularization. Esse processo de selecdo de varidveis
também permite que os modelos estimados pela lasso sejam mais faceis de serem interpretados que os

modelos gerados pela ridge.

Segundo que pode haver diferenca em termos de desempenho em previsoes out of sample dependendo
da importancia relativa dos preditores dentro do processo real gerador de dados. Como a lasso pode
fazer com que alguns coeficientes sejam iguais a 0, entdo em funcdes onde os coeficientes verdadeiros
dos preditores sao mais homogéneos, a acuracia de suas previsdes ¢ menor que a ridge. Em fungoes onde
alguns preditores tém coeficientes relativamente muito mais importantes que o resto, entao a lasso terd um
desempenho relativo melhor. No entanto, ndo podemos dizer que existe uma domindncia de um método
por outro (Tibshirani [1996] e Ful [1998]).

Terceiro que testes empiricos mostram que a lasso é mais eficiente em destacar os coeficientes das varia-
veis signal (varidveis realmente importantes para explicar a varidvel objetivo) e varidveis noise (variaveis
nao relacionados com o que se quer estudar)ﬂ Tendo em mente essa vantagem da lasso em identificar as
variaveis signals e a ja mencionada caracteristica de que esses estimadores sdo viesados, destacamos o mé-
todo conhecido como relaxed lasso (Meinshausen [2007]). Esse procedimento visa estimar estimadores

nao viesados das variaveis signals. Ele consiste em primeiro utilizar a lasso para selecionar as varidveis

Ver [James et al||2013| para uma explanagio diddtica de como essas restrigdes permitem que os coeficientes assumam
valores iguais a 0 (solugdo de canto) ou ndo (solugdo interior).

Na verdade, tanto a ridge regression quanto a lasso regression podem ser encaradas como alternativas aos procedimento
de best subset selection. A lasso regression especificamente é utilizada como uma alternativa computacionalmente eficiente
em relacdo aos métodos de best subset selection que sdo computacionalmente custosos.

Na literatura de processamente de sinais a lasso regression é chamada de Basis Pursuit Denoising.



signals em um processo de selecdo de varidveis e em segundo rodar um método linear que gere estimadores
nao viesados apenas para as varidveis selecionadas no primeiro passo.

Quarto que a lasso tende a ignorar o problema de multicolinearidade das varidveis enquanto que a
ridge tende a aproximar os coeficientes das varidveis multicolineares. Esse na verdade é apontando como

um dos maiores problemas da lasso.

2.1.3.5 Elastic net e pardmetro de sintonia (\)

O objetivo inicial da elastic net regression foi abordar o problema da lasso em ignorar a multicolinearidade
dos regressores (Zou and Hastie| [2005]).

Ela pondera (faz uma combinagao convexa entre) a restricao que destaca a individualidade (penalidade
l1) com a restricdo que garante uma penalidade democrética nos regressores (penalidade lz). Assim, é
possivel verificar que ela tem um desempenho melhor que a regressao lasso ao mesmo tempo em que
mantém a caracteristica de selecionar varidveis. Uma outra vantagem da elastic net sobre a lasso é que
a lasso nao funciona muito bem, como método de selecdo de varidvel, em casos em que o ntmero de
preditores é muito maior que o de observacoes. Nesses casos, a elastic net tem um desempenho melhor
que a lasso na selecao de variaveis.

A otimizagao do pardmetro de sintonia (A) pode ser feita de diferentes formas. A abordagem mais
simples é plotar os diferentes valores do critério de ajustamento (fit) (RMSE por exemplo) contra o
parametro de sintonia. Outra forma é plotar usando validagdo cruzada para computar o modelo com
menor erro.

Apesar de interessante e pertinente, ndo vamos entrar em detalhes na discussdo sobre as diferencas e
implicagoes das diferentes restrigdes (penalidade [; e l2). Para uma discussao aprofundada sobre o assunto
ver Hastie et al.| [2009].

Outro método é o reduced rank regression.

2.1.4 Métodos de reducao de dimensdo dos dados

Esses métodos consistem em projetar a base de dados de dimensao p em um espacgo de dimensao M tal
que p < M. Com isso, se reduz o nimero de preditores dos modelos.

A idéia desses métodos é basicamente uma regressao em dois estdgios. No primeiro estagio se cria F'
varidveis latentes (Z como j € {1,..., F}) que sdo combina¢des lineares de todos os preditores do modelo
(X;) tal como descrito na equacdo (2.6). Essas varidveis latentes sdo ortogonais entre si (E(Z7,Zi) =
0 Vi # j). No segundo estégio se faz individualmente uma regressdo de cada varidvel latente contra a
variavel explicada do modelo (equagao ) O modelo final é o somatério dos coeficientes encontrados

em cada regressao (equacao (12.8))). Isso pode ser feito porque as varidveis latentes sdo ortogonais entre si.

th _ ﬁfst,ng (2.6)

ye = M Z] + €] (2.7)



Algorithm 2 Principal Component regression

1. Fazer uma andlise de componentes principais (PCA) a base de dados X;
2. identificar F' componentes principais (Z}) ortogonais entre si (E (Zti, z) ) =0Viej<UF);
3. Calcular os F' componentes principais (Z}, ..., Z[') tal que Zg = BfSt’thj;

4. Cacular o coeficiente linear de cada componente principal:

forj=1toF
w=[(#)" 4] (2)
end

5. Modelo final: y, = Y21, psedi z]

F
w= 17 (28)
j=1

Uma outra abordagem, caso se tenha graus de liberdade suficientes, seria pular a equagao e
estimar diretamente a equacao (2.8)).

O método de redugdo da dimensdo dos dados mais conhecido é o componente principal (PCA).
Assim como a andlise de fatores, o componente principal é usado em situagdes onde conjuntos de
dados possuem varidveis com elevado nivel de multicolinearidade ou quando se tem um nimero elevado
de preditores em relagcdo ao ntimero de observagoes.

Outro método é o partial least squares (PLS) que, assim como o PCA, busca uma combinagao
linear das varidveis explicativas. A diferenca dos dois, segundo |Kuhn and Johnson| [2013], é que o PCA
tem como solucdo uma combinacao linear dos preditores que maximiza a variabilidade conjunta destes
no espaco, enquanto o PLS tem como solugdo uma combinagio linear dos preditores que maximiza a
covariancia destes com a varidvel explicada. Segundo os autores, o método funciona bem com amostras
menores, mas é ineficiente para base de dados maiores. Por ser um método menos usado vamos omitir o

algoritmo. Para maiores detalhes ver Hastie et al.| [2009].

2.2 Modelos Nao lineares

Ao contrario dos modelos lineares, os modelos néo lineares tém estruturas para F (Y|X) que ndo sdo
lineares nos parametros dos preditores (X). A flexibilizagdo do pressuposto de linearidade nos parame-
tros tem implicagoes sobre a interpretabilidade das estimacoes. Por exemplo, quando aplicavel, o efeito
marginal de cada preditor é mais complexo de ser obtido que nos modelos lineares.

A literatura sobre esses modelos é ampla. Como exemplos de métodos de estimacdo nao-lineares
supervisionados temos regressoes polinomiais, splines, logistica, métodos de kernel, smoothing, modelos

aditivos generalizados (GAMs), modelos de regressdes em arvore, redes neurais, etc.



Como o objetivo dessa tese é tratar métodos em destaque na literatura recente, vamos selecionar
apenas alguns deles.

O primeiro que vamos abordar sdo as redes neurais em suas abordagens mais modernas. Esses modelos
se tornaram muito populares nos anos 80 e 90, mas sofreram muitas criticas relacionadas as interpretacoes
das estimacoes, a inexisténcia de bons testes para a qualidade do modelo e o fraco desempenho preditivo
out of sample. Destacamos esses métodos porque, mais recentemente, tém ganhado atencdo dentro do
conceito de deep learning em funcao da eficiéncia preditiva com novas abordagens.

O segundo grupo de métodos sao os derivados dos modelos de regressdo em arvore. As abordagens
mais simples de regressao em arvore estao sujeitas a problemas de overfitting e consequente desempenho
preditivo out of sample insatisfatério. Por outro lado, técnicas mais sofisticadas de regressdo em arvore
que envolvem prunning, geracao randdémica de arvores e ponderacdo de modelos, estdo entre os métodos
reconhecidos na literatura mais eficientes em previsao out of sample.

Por fim, vamos tratar dos métodos de estimacao do vector support machine que assim como os 2 outros
mencionados anteriormente estdo entre os métodos com melhor desempenho preditivo out of sample na

literatura.

2.2.1 Redes neurais

As redes neurais podem ser entendidas como um método de regressao, ou de modelagem, em dois estagios,
assim como a PCA ou a PLS. No entanto, ao contrario desses métodos, as redes neurais estimam relagoes
nao lineares nas suas etapas intermediarias.

No primeiro estagio se estima as chamadas hidden wvariables ou hidden units, que sdo variaveis nao
observadas equivalentes as varidveis latentes de uma PCA ou PLS. Elas sdo fungbes néo lineares de
combinagoes lineares de todos ou alguns preditores (ou varidveis observadas) do modelo.

Assim, para K hidden variables, uma rede neural estima k fungdes néo lineares (equagao ) de M
combinacoes lineares dos preditores observados X (equagdo (2.9))). O output final da rede neural (f(x))

é uma combinagao linear as K hidden variables (equagao (2.11))).

Lm = BmX (2'9>

hi(z) = g(Z) (2.10)
K

fl) =" aghy, (2.11)
k=1

Seja o conjunto total de pardmetros de uma rede neural dado pelo vetor 6. Esses parametros sao

chamados de weigths (pesos) da rede neural e o vetor # é composto por:

{Br, ... By, 0a, ..o}

Onde K ¢ o ntimero de hidden variables. 3 é o vetor de coeficientes da combinagdo linear dos preditores

na hidden variable j (equagao (2.9))) de dimensdo J x 1, onde J é o ntimero de preditores (colunas) em



Algorithm 3 Neural Net - gradient descent (back-propagation)

1. inicializar os weigths 6 = 0;
2. definir os inputs X e outputs Y
3. estimar os erros por hidden variables;

4. atualizar os weights;

X. ap é o coeficiente da hidden variable m no output final da rede neural (equacao ) e Bm é o vetor
(1 x J) de J coeficientes dos inputs X na variavel Z,,.

Assim, para uma rede neural sem intercepto nas equagoes e e com apenas um output na
equacao , temos M * J + K weigths em 6 a serem estimados. Isso leva a um ntmero elevado de
parametros no caso de auséncia de restricdo para o niimero de hidden units. Dessa forma, as redes neurais
tendem a ser sobreparametrizadas (overfitting), pois uma rede neural com mais hidden units é melhor
para representar as nao linearidades dos dados. Esse problema de overfitting geralmente é tratado com a
utilizacao de algum método de regularizacdo através de um termo de penalidade ou por algum mecanismo
de early stopping.

Um método de regularizagido é o uso da weigth decay que é uma penalizacdo quadratica equivalente a
restrigdo da regressao de ridge.

Outro problema das redes neurais esta relacionado a ndo convexidade do problema. Assim, por haver
varios pontos 6timos locais, é interessante rodar para varios valores iniciais diferentes.

No entanto, a maior critica que se faz as redes neurais esta relacionada a interpretabilidade dos coefi-
cientes estimados. Como a otimizacao do problema da rede neural é irrestrita, os coeficientes estimados
assumem valores que ndo podem ser interpretados.

Para estimar o modelo dado pelas equacoes , e , vamos assumir como critério de

ajustamento (fit) o erro quadratico médio.

N
R(0) =Y (yi — f(2:))? (2.12)

i=1

Um método comum de estimar redes neurais é por backward propagation (algoritmo (3))). A idéia é
treinar a rede ajustando os weight de cada hidden variable (h (.)) pela derivada da fung¢ao custo (equacao
(2.12)) em relacao ao weight (cu, ou By,).

A abordagem de redes neurais, que foi muito popular nos anos 80 e 90, sofreu muitas criticas. Uma
das principais se refere ao overfitting e fraco desempenho preditivo. No entanto, versdes mais modernas
usam o output da equagao com inputs em novas etapas equivalentes a equagao . Isso pode ser
feito varias vezes criando varios niveis dentro da rede. A isso se chama de deep learning e métodos que

seguem este raciocinio estao entre os mais competitivos na ML.

2.2.2 Modelos Aditivos

Os modelos aditivos podem ser entendidos como médias ponderadas de outros modelos. Nesse sentido

esses modelos podem ser gerados por procedimentos de boosting.



Seja a formulagao genérica de um modelo aditivo dada por:

Yt 250-1-291 (i) + &

Onde g; (x;) é uma fungdo, linear ou nao, de x;. Assim, a regressao linear multipla é um caso especial
quando g; (z;) = Biw;.
Em um procedimento de ponderacdo de modelos do tipo boosting, as fungoes g; (x;) s@o modelos

estimados individualmente.

2.2.3 Regressao em arvore

Os métodos de regressao em arvore podem ser usados tanto para modelos de classificagdo ou categorizacao
quanto para regressdo e sdo chamados genericamente de modelos CART. No caso especifico de modelos
onde a variavel explicada é binaria, os métodos de regressdo em arvore sdo alternativas para os modelos
de regressdo logistica. Nessa tese vamos nos referir genericamente a esses modelos como regressoes em
drvore e uma aplicacdo a um modelo com varidvel dependente binaria, ordenada ou continua vai depender
do contexto.

A idéia da regressdo em arvore é particionar a amostra de treinamento em sub-espacos menores que
destaquem caracteristicas que melhor funcionem para prever a varidvel objetivo. E um tipo de picewise
regression model. Esse processo tem como objetivo maximizar o ajustamento (fit) do modelo total ao
estimar modelos especificos para cada subgrupo da base de dados. Na verdade a modelagem por regressao
de arvore nao envolve processos usuais de estimagado e sim algoritmos de otimizagécﬁ

Regressoes em arvore sdo métodos mais indicados para situacoes onde as relagdes entre as varidveis
sdo complexas e nao sdo bem aproximadas por um modelo linear. Nesse sentido, esses métodos sao
usados em etapas exploratorias de base de dados. Sao uteis em termos de interpretacdo, mas que nao
sdo competitivos em termos de previsao out of sample quando comparados com outros métodos mais
eficientes. Por isso esses métodos sdo usados geralmente em conjuntos com processos de aleatorizacdo da
amostra de treinamento como o bagging, o boosting e o random forest, o que melhora significativamente o
seu desempenho. Este é provavelmente o método de aprendizado de mdquina mais usado em datamining
(Witten et al. [2011]).

Uma regressao em arvore pode ser vista como um modelo aditivo. [James et al.| [2013] compara
um modelo de regressdo linear (aditivo) com uma regressdo em &arvore. As similaridades podem ser
visualizadas na equagao , para um modelo de regressao linear, e na equagao ([2.14]), para um modelo

de regressao em arvore.

FO0 = o+ 3 X0, (2.13)
j=1
M
FX)=> emI(X €Ry) (2.14)
m=1

8 Nesse sentido, na abordagem tradicional da regressio em &rvore nio existe medida de significAncia ou distribuicdo dos

coeficientes do modelo. Para contornar essa limitagdo Hothorn et al.|[2006] desenvolveu a chamada conditional inference
tree.



Onde, Ry, ..., R, sdo parti¢des do espago. I (X € R,,;) é uma fungdo de indicagdo que assume o valor
1 quando X € R,, (a observagdo pertence ao espago em questao, ou partigdo do espago total) e 0 caso
contrario. ¢, sao os valores pela variavel objetivo (y = f (z)+¢) em R™. No caso de uma variavel binaria
cm € {0,1}.

Para construir uma arvore, vamos definir o problema do modelo de regressdo em arvore como minimizar
a soma do quadrado dos erros de previsao dentro de cada subconjunto do espaco da base de dados. Seja
R; o subespaco j do espago da base de dados, entdo a equagao descreve a funcao perda da regressao

em arvore.

J
SQRuree =y > (yi — Ir.)° (2.15)
j=14i€R;

Onde §g, ¢ a resposta média dentro do subconjunto R;.

Podemos resumir a idéia dos algoritmos de regressdo arvore como um procedimento no qual, para
cada no, identificamos qual a melhor varidvel j para dividir a base e qual o ponto de corte s que deve
ser usado. Se o critério da regressdo, para uma variavel continua, é minimizar a soma dos quadrados dos
residuos, entdo, em cada no se resolve o problema da equacao . Ou seja, em cada noé se escolhe a

variavel j e o ponto de corte que mais reduz a soma do quadrado dos erros naquele né.

min Yoo wi—dr)+ Y. Wi—im)” (2.16)
z€R1€(J,8) z;€R2€(j,8)

Onde, Ry e Rs sdo os espacos em que R é subdividido. Cada um desses espacos é escolhido ao se
minimizar o quadrado dos desvios de cada variavel (y;) em relacdo a sua média nesse espago (Jr, € Ur,)-

Um aspecto importante dos modelos baseados em regressdo em arvore é que estes fornecem uma
representagao logica dessas regides na forma de drvore. Cada path que tem origem na base da arvore e vai
até uma folha corresponde a uma regido. Cada né interior de uma arvore corresponde a um teste sobre
uma variavel preditora. Isso quer dizer que para cada particdo associada D; nés temos um path P; que
consiste de uma conjuncao logica de testes sobre as varidveis preditoras.

Por outro lado, esse tipo de modelagem possui questoes importantes que devem ser consideradas. A
literatura destaca trés principais. Primeiro que esses modelos de regressdo em arvore geralmente possuem
problemas de overfitting. Segundo que ndo possuem bom desempenho preditivo out of sample em fungao
de sua metodologia de estimacgao, ou derivacdo e de possivel overfitting. O terceiro problema que vale
a pena mencionar é que os resultados da regressao em arvore sdo sensiveis a mudancas na amostra de
treinamento.

Nesse sentido, devem-se ponderar formas de tratar essas questoes. No que se refere ao overfitting,
uma forma de controlar para esse problema é usar abordagens de prunning de arvores (limitar o seu
crescimento). Para os problemas de deficiéncias no desempenho out of sample e da sensibilidade do
modelo estimado a amostra de treinamento, é indicado procedimentos que aumentem a robustez dos
estimadores. Dentre esses procedimentos, a random forest é conhecida na literatura como um método
de modelagem com desempenho out of sample bastante satisfatorio. Na verdade, o random forest esta
entre os métodos com melhor desempenho preditivo out of sample. Outros métodos também utilizados

e que melhoram o desempenho out of sample das arvores sao bagging e o boosting. Todos esses métodos



Algorithm 4 CHAID (chi-squared automatic interaction detection)

1. preparar preditores: preditores mensurados em categoria;
2. unir categorias: unir pares de categorias dos preditores e calcular estatistica do teste x? ou F;

3. selecionar a varidvel de divisao: escolher o par de preditores com a divisdo (split) mais signifi-
cativa;

envolvem estimar multiplas regressoes de arvore a partir de multiplas amostras de treinamento geradas da
amostra de treinamento original. Esses procedimentos partem da idéia de que se reduz a varidncia de uma
amostra de observagoes, cada uma com uma variancia individual, ao se ponderar elas. No entanto, esses
processos de ponderar arvores ao mesmo tempo em que reduzem a varidncia das projegoes comprometem
a facilidade de interpretacao das estimacoes finais. Isso porque como o resultado final sdo varias arvores
diferentes, entdo nem sempre é possivel dizer, por exemplo, quais varidveis preditivas sdo mais importantes.
Também nao é possivel fazer uma representacao em arvore, que é um dos principais atrativos desse tipo
de modelagem.

No caso do bagging, as multiplas drvores geradas pelos multiplos processos de bootstrap nao sdo sub-
metidas a prunnig. Isso quer dizer que crescem sem limitacoes e por isso todas possuem overfitting. Dessa
forma, cada arvore individualmente possui elevada varidncia nos estimadores, mas baixo viés (James et al.
[2013]).

O boosting para regressoes em arvore é um processo de estimacao iterativo em que para uma regressao
em arvore inicial de referéncia em cada iteragdo se estima uma arvore para explicar o residuo da arvore
estimada na iteragdo anterior. Com isso, em cada iteragdo se estima uma arvore menor.

O random forest proposto por Breiman [2001] guarda similaridades com o bagging. Assim como o
bagging, o random forest estima uma arvore para cada amostra do bootstrap. A diferenca é que, para
determinada arvore, em cada nd, se seleciona um nimero aleatério de preditores para a proxima decisao
da arvore.

Essa abordagem “diferente”, segundo Breiman| [2001], tem um desempenho preditivo out of sample
superior a outros métodos de classificacdo. De fato, a eficiéncia do random forest foi comprovada em
diversos trabalhos posteriores como o de [Bajari et al.| [2015a], Bajari et al. [2015b] e |Ferndandez-Delgado

et al.| [2014] para citar exemplos mais proximos em economia.

2.23.1 CHAID

O algoritmo de CHAID (chi-squared automatic interaction detection) é um dos métodos mais antigos e
tradicionais de regressdo em &rvore. E um algoritmo rapido indicado para grandes bases de dados.
O processo (algoritmo (4))) requer inicialmente que os preditores sejam transformados em varidveis

categéricas. A idéia central é que a divisdo em cada nd com base em pares de categorias de preditores.

2.2.4 Support vector machines

O SVM é um método que generaliza a idéia do maximal margin classifier. Por sua vez, o mazimal margin

classifier ¢ um método de classificagao que separa as observagoes da amostra de treinamento através de um



hiperplano separador 6timo. Esse hiperplano separador 6timo é definido com base em alguns pontos da
amostra de treinamento chamadas de support vectors. Dessa forma, os support vectors sao determinantes
para o modelo estimado por S\/Mﬂ

A questao central é que, para se usar o mazximal margin classifier é preciso que as observacdes possam
ser separadas por um hiperplano. Quando isso nao é possivel (existem observagoes que nao estdo do
lado certo da margem do hiperplano) entdo é preciso usar um método que fexibilize o mazximal margin
classifier para encontrar um hiperplano separador 6timo que permita que algumas observacoes nao sejam
classificadas corretamente pelo hiperplano separador. Ou seja, que o hiperplano tenha algum grau de
tolerancia a erros de classiﬁcagéom Segundo |James et al.| [2013] esse método mais flexivel deveria levar
em conta: (i) robustez das estimagoes e (ii) melhor classificagdo da maioria das observagoes. O SVM
flexibiliza o mazimal margin classifier e atende a esses critérios.

Na situagédo base, onde a varidvel dependente é binaria, o SVM compete diretamente com modelos de
classificacao como modelos logit e regressao em arvore.

No entanto, é possivel usa-lo tanto para varidaveis dependentes em varios niveis como para variaveis
dependentes continuas (VSM regression).

Usando como referéncia o caso da varidvel dependente binaria (Y € {—1,1}), o problema do mazimal
margin classifier, definido na equacao , é encontrar o hiperplano separador 6timo (dado pelo vetor

de coeficientes ) de forma a maximizar a margem desse hiperplano (M).

MAX M
{Bo,B}

s.t. 18] = 1 (2.17)
yi (@ip+Bo)>M i=1,..M

Onde a restrigao (y; (2,8 + Bo) > M) garante que todos os elementos de cada lado do hiperplano estao
a pelo menos uma distancia M desse hiperplano.
O problema dado pela equacdo (2.17) pode ser reescrito na forma da equacao (2.18)), onde usamos

M = ﬁ Essa é uma forma conveniente porque define um problema de otimizagao convexo (Hastie et al.
[2009]).

MIN 18]l

{Bo,B} (2.18)

st. oy (#iB+ Po) > 1

Assim, seguindo a idéia de flexibilizar o problema do mazimal margin classifier, para permitir que
algumas observagoes nao estejam do lado certo do hiperplano, redefinimos o problema da equagao (2.18))

na forma da equacao (2.19).

MIN 18]l
{Bo,B}
st yi(@iB+Bo) > 1—& Vi (2.19)
& >0 Vi

9 Mais ainda, métodos baseados em hiperplano separador que usam o suppor vectors sio robustos a outliers (Hable and

- Christmann| [2011])
Y A nocao de soft margin que implementa esse conceito foi desenvolvido por |Cortes and Vapnik| [1995].



2.3 Selecdo de modelos e Model Averaging

Nas secbes anteriores desse capitulo tratamos de dois grandes grupos de métodos de estimacao. Aqui
vamos discutir como melhor escolher modelos entre diferentes estimacoes e como combinar resultados de
diferentes modelos para obter melhores previsoes. Enquanto a discussdo sobre critérios de escolha de
modelos é mais madura, a literatura sobre como combinar modelos est4 mais na fronteira de pesquisa.

Em uma abordagem computacional, o problema da escolha do modelo mais adequado para responder
determinada pergunta se torna mais complexo de ser solucionado com o aumento do niimero de preditores
a serem considerados. No entanto, é importante destacar que a classificagdo ou critério de classificagao
de um modelo como melhor ou ndo depende da pergunta que o modelo deve responder.

Um dos critérios mais bem aceitos, independentemente da pergunta, na literatura é o desempenho do
modelo out of sample. Isso porque nao existe, necessariamente, relacdo entre o desempenho dos modelos
in sample (usando a amostra de treinamento) e out of sample (usando a amostra de validac¢do). Ou seja,
o modelo com menor erro de treinamento ndo necessariamente teria o menor erro de validagao. Isso é
um problema, pois geralmente o que se quer é estudar ou prever com dados ainda ndo observados. Nesse
sentido, |(Guyon et al. [2010] destaca que, independente da corrente de pensamento, o procedimento de
validagao cruzada provavelmente é considerado o método mais eficiente de avaliacao de modeloslﬂ

Assim, em um mundo ideal, com observagoes suficientes para se fazer estimagcdes e verificacdo dos
modelos, a literatura de aprendizado de méaquina sugere dividir a base de dados em trés partes. A
primeira parte, que corresponde a 50% da amostra, é utilizada para a estimacao (aprendizado) e chamada
de amostra de treinamento. A outra metade da amostra é subdivida em duas outras partes, a amostra
de validacdo e a amostra de teste. A amostra de validacdo é usada para calcular os erros de previsao
dos modelos concorrentes e escolher o melhor modelo. A amostra de teste é usada para verificar o
desempenho de previsdo do modelo selecionado na amostra de validagdo. A amostra de treinamento é o
que a econometria chama de in sample e a amostra de validacdo e a de teste é o out of sample.

No entanto, no mundo real o economista geralmente possui menos observacoes nos dados que gostaria.
Assim, a escolha do critério de avaliacdo depende, além da pergunta a ser respondida, do tamanho da
amostra.

Tendo em mente essas duas dimensoes, Rao et al.|[2001] descreve uma série de critérios divididos
em varios grupos, como métodos baseados em testes de hipéteses, critérios de informagao e abordagem
bayesiana dentre outros.

Nessa tese vamos abordar um conjunto mais restrito de técnicas de selecio de modelos. Para uma
cobertura mais abrangente do assunto sugerimos |[Rao et al. [2001].

Basicamente, a tese aborda dois grupos de métodos de selecdo. O primeiro sdo os critérios de in-
formacao in sample, que controlem para a complexidade do modelo ou overfitting. O segundo utiliza
procedimentos de validagdo cruzada para ajustar a medida de erro através da reutilizacao da amostra.
Esses ultimos processos estao entre as ferramentas mais importantes da teoria de aprendizado de maquina.

Existe um terceiro que nao sera abordado aqui que sdo os métodos bayesianos.

' Os autores dividem as correntes teéricas sobre selecio de modelos em frequentistas, bayesianos e préticos. Indo mais
além, os autores argumentam que o problema de selecdo de modelos é um assunto com pouca margem para discussdo nas
trés correntes. Para os frequentistas o consenso seria que o melhor modelo é aquele que minimiza o erro das previsées.
Para os bayesianos a melhor abordagem é ponderar as previsdes de varios modelos. Por fim, para os préaticos a abordagem
mais eficiente para escolha do melhor modelo é a validagao cruzada.



Tabela 1 — Critérios de informagao para selecdo de modelos

Critério de Informagao Férmula - modelos Gaussianos Férmula - modelos gerais Critério de decisao

Bayesian information criteria (BIC) BIC = % (RSS +log (n) dfrz) BIC = -2 %1l +log(n) *d menor melhor

Akaike information criteria (AIC) AIC = # (RSS + 2d62) menor melhor
EstatisticaCp de Masllow Cp = % (RSS + 2d6’2) menor melhor
R? ajustado R2=1- % maior melhor
Fator de Bayes (BF) BF = % BF >1= M,

NOTA: A tabela resume os critérios de informagao mais utilizados, a férmula de cdlculo e o critério de decisdo, ou julgamento para
escolha dos modelos. Onde, RSS € a soma dos quadrados dos residuos e é dado por RSS = (Y — BX)T(Y — $X), d é o nimero de
preditores, n € o tamanho da amostra,TSS é a soma total dos quadrados dado por T'SS = (y — g)T (y —9), U é a log verossimilhanga.

2.3.1 Critérios de informacao

Os chamados critérios de informacao e estatisticas descritas nesse tépico usam informagao in sample.
Essas informagoes sobre o ajustamento (fit) do modelo in sample ndo sao medidas adequadas para avaliar
o desempenho, ou capacidade preditiva, out of sample desses modelos. No entanto, funcionam bem para
o objetivo de comparar a adequagao aos dados in sample.

Existem, na literatura, muitas formas de avaliar o ajustamento (fit) de um modelo aos dados. As
medidas mais simples, como o tradicional R?, ignoram a complexidade do modelo. No entanto, isso nio é
desejavel, pois modelos como um ntmero excessivo de parametros tendem a ter overfitting. Qverfitting é
a situacdo onde uma sobreparametrizacdo do modelo faz com que esse tenha um ajustamento aos dados
in sample muito bom, mas que esse ndo consiga reproduzir essa eficiéncia out of sample.

Assim, os critérios de informagdo mais usados na literatura, que controlam para a complexidade dos
modelos, sao o Bayesian information criteria (BIC), Akaike information criteria (AIC), a estatistica C),
de Masllow, o R? ajustado e o fator de Bayes.

A tabela resume o calculos dessas estatisticas e o critério de decisdo.

Note que, pela tabela , o ajustamento de um modelo, dado pelo critério de decisao das 4 primeiras
estatisticas listadas, é inversamente proporcional ao nimero de parametros estimados (d), a estimativa
de variancia (6?) e & magnitude dos erros (RSS). No caso da férmula geral, o ajustamento do modelo é
diretamente proporcional a log-verossimilhan¢a do modelo estimado (I1).

O fator de Bayes é um critério de informacao diferenciado em relagio aos demais listados. Ele compara
modelos 2 a 2. Seja o modelo M, e o modelo My, o critério de Bayes seleciona o modelo M, se BF >
1 e M, caso contrario. No entanto, log (Pr (X|M,)) = BIC, se assumirmos uma fungdo perda de
—2xlog (Pr (X |04, M,)) = =2 1l.

Apesar de similares, os critérios de informacao do BIC e AIC possuem algumas diferencas. Enquanto
o critério do BIC é consistente quando n — 0o, o critério de AIC' ndo. Isso quer dizer que, para um
conjunto de modelos onde o modelo real faz parte, quando aumentamos a amostra o BIC' tende a selecionar

o modelo real. Por outro lado, o AIC tende a escolher modelos com maior complexidade.

2.3.2 Amostra de validacao

Nesse tépico vamos discutir os métodos que utilizam dados out of sample para testar e avaliar os modelos.

Essas abordagens que usam uma amostra de validacao sdo mais eficientes por controlarem para o problema



do viés de selecao. Esse viés ocorre quando se usa a amostra total como amostra de treinamento ou se
utiliza critérios de informacao in sample para avaliar os modelos. Dessa forma, como geralmente o que se
quer é usar esses modelos em dados que ainda nao ocorreram e nao foram observados, os procedimentos

que usam o erro de teste tendem a fazer melhores escolhas ou julgamentos.

Como mencionado na introducio do capitulo, o ideal é particionar a amostra total em amostra de
treinamento, teste e validagao. No entanto, nem sempre isso é possivel e o pesquisador deve usar métodos

de reamostragem que reutilizam a amostra.

O método que talvez seja o mais eficiente da literatura para calcular o erro de teste, ou erro de
validacdo, é a validacdo cruzada. A validacdo cruzada consiste em dividir a amostra de k grupos, usar
k — 1 grupos para a estimacdo do modelo e 1 parte para a validacido. Esse procedimento é feito para até

que todos os k grupos sejam usados como grupos de validacao.

O erro de validacdao ¢ igual a média dos erros de previsdo das amostras de validagdo do processo.
Ou seja, o procedimento de validagdo cruzada calcula ou estima o erro de teste usando a amostra de

treinamento.

N
MSEcy = 3 (s~ 1 0)’ (2.20)
n=1

Onde f~*0)(z;) é a estimativa de y; usando como amostra de treinamento a amostra total menos a

k — ésima parte (que foi utilizada como amostra de validacao).

No caso de se definir o ntimero de grupos igual ao nimero de observagoes (K = N), chamamos o

procedimento de leave-one-out.

O nimero de grupos a ser escolhido no processo de validagao cruzada é um ponto importante. Os
dois casos extremos sdo quando k = 2, tal que metade da amostra é da amostra de treinamento e a outra
de validagao, e quando k = N — 1, também conhecida como leave one out cross validation (LOOCV),
pois em cada amostra de treinamento teria N — 1 observagoes. Para um ndimero k£ grande (por exemplo,
préximo de N), a variancia do erro das predi¢des é maior, mas o viés é menor. Com isso o LOOCYV seria
praticamente uma estimativa ndo viesada do erro de teste. O contririo ocorre para quanto o ntimero de
grupos é menor que no limite seria k£ = 2. Nesse sentido, ignorando o custo de processamento, o melhor

procedimento é o LOOCV, mas como nem sempre isso € possivel, geralmente se usa kK = 5 ou k = 10.

Um dos métodos mais populares para reutilizar a amostra e gerar amostras de validagao é o bootstrap.
Este é um processo de gerar B amostras aleatorias, com reposicdo, a partir da amostra original de
treinamento. O tamanho dessas novas amostras é, geralmente, igual ao tamanho da amostra original,

mas também podem ser usadas amostras menores.

No bootstrap, o calculo do erro de validacdo deve ser feito, para cada sub amostra gerada, apenas nas
observacoes que nao foram incluidas nessa amostra de forma equivalente & equacio . Isso porque,
caso se utilize observagoes que fizeram parte da amostra de treinamento, entdao se pode viesar os erros de
previsao e incorrer em problemas de overfitting. O mesmo raciocinio para o calculo do erro de validagao

se aplica aos métodos derivados do bootstrap como o bagging, o boosting e o random forest.



2.3.3 Model Averaging e Ensemble

Nos dois tépicos anteriores, descrevemos como usar informacao in sample e out of sample para escolher
modelos. Aqui vamos discutir como combinar modelos. Os termos model averaging e ensemble vao ser
usados como sinénimos.

Model averaging (ou ensamble learning) pode ser entendido como um processo de modelagem de
uma variavel objetivo (aprendizado supervisionado) a partir de previsdes dessa varidvel feitas por outros
modelos (base learners). Podemos pensar que os procedimentos de model averaging envolvem ponderar
os resultados ou projecoes de diversos modelos. Isso é feito principalmente com os objetivos de reduzir
o viés da amostra de treinamento e a varidncia dos resultados dos modelos. Ou seja, o objetivo final é
obter previsdes melhores que as feitas por modelos individuais menores.

Assim, partindo de uma amostra de treinamento, uma forma de construir diferentes modelos é estimar
a mesma especificacdo em varias amostras. E para isso o procedimento basico é o bootstraping. O
bootstrapping consiste em fazer amostragens com reposicao a partir de uma amostra de treinamento.

Um outro método relacionado ao tema é o bagging ou bootstrap aggregation. O bagging envolve
calcular médias entre modelos estimados com diferentes amostras de bootstrap no sentido de aumentar
a eficiéncia de um estimador. Assim, o bagging envolve: (i) gerar multiplas amostras, (ii) estimar mo-
delos para cada uma dessas amostras e (iii) tirar média das previsdes de cada modelo. O bagging é
principalmente 1til para métodos nao lineares como arvores.

Para um nimero B de amostras de bootstrap.

g (2) = B (VX0 = 3 3 F (@)

Onde f *b (1) é a estimagdo feita com a amostra do boostrap b. Note que o bagging é um método de
model averaging.

O boosting é um outro método de model averaging baseado no boostrap. Envolve estimacGes repetidas
onde observagdes ndo classificadas recebem um peso maior em cada repeticdo. A estimacao final é entao
uma média entre as estimagoes repetidas. A diferenca do boosting para a o bagging é que o bagging faz
uma média com pesos iguais para todos os modelos. O boosting geralmente é usado com arvores de decisao
onde pode aumentar de forma significativa a performance preditiva. Também é usado para gerar modelos
aditivos.

Uma abordagem com um raciocinio mais complexo e que merece destaque é a de [Friedmand and
Popescul [2008] que propde a criagdo de “regras” a partir de dados e que a combinagdo dessas “regras”
gera modelos com poder preditivo muito competitivo.

Apesar de interessante, essas abordagens de model averaging nao serdo abordadas e aprofundadas nas

aplicacoes praticas dessa tese.






3 A relacao de causa efeito do investimento e pro-
duto dentro dos canais de transmissao dos juros,

poupanca, investimento e produto

O investimento é um dos fatores mais importantes para o crescimento econémico, tanto em termos teéricos
como empiricos. Em termos de teoria, o investimento é o principal determinante da acumulacao de capital
da economia. Por sua vez, a acumulacdo de capital é importante ndo s em termos de crescimento, mas
também porque a riqueza de um pais é definida, em grande parte, pelo capital acumulado. Em termos de
trabalhos empiricos, o investimento é uma varidvel consistentemente significativa em explicar o crescimento
dos paises no longo prazo. Usamos isso como ponto de partida para estimar a relagdo estrutural de
transmissao entre o produto, o investimento, a poupanca e os juros de cada pais individualmente em um
painel com 101 paises. Com base nessa relacao estrutural que chamamos de “perfil”, procuramos agrupar
0s paises com dindmicas internaras similares. Fazemos isso com o objetivo de identificar o porqué e como
os paises se assemelham ou diferencial em termos de funcionamento interno das economias e que licbes
podemos tirar disso. Montamos o “perfil” com base em uma estrutura de equagoes simultaneas que estuda
a conexao entre o produto, o investimento, a poupanca e os juros. Na verdade, testamos varios sistemas
de equagdes simultaneas, com diferentes relacoes estruturais entre as varidaveis. Mais especificamente,
testamos todas as combinacOes de relagdes estruturais, contemporaneas, entre as variaveis enddgenas
segundo uma hipétese de ligacdo entre os grupos de varidveis do trabalho. Nossos resultados tém trés
conclusbes principais. A primeira é que nossas estimacoes indicam que, a relacdo de causalidade do
investimento para o produto é mais freqiiente que a direcdo oposta. Nossa segunda conclusao é que existe
muita heterogeneidade na dindmica de funcionamento interno dos paises e nos canais de transmissao de
juros, poupanca, investimento e produto. A terceira conclusao é que, apesar dessas heterogeneidades, foi
possivel encontrar, em nossos resultados, uma caracteristica robusta que agrupa os paises. Esse principal
critério para agrupar as economias ou a caracteristica que mais assemelham os paises é como a economia
reage a variagoes do humor do investidor internacional. Esse efeito foi medido e verificado diretamente

ou através dos fluxos de capitais internacionais e da taxa de cambio.

3.1 Introducao

O crescimento econdémico, direta ou indiretamente, desafia os policy makers hé séculos. Mais que isso,
alguns podem argumentar que o crescimento econémico é um dos objetivos finais, explicito ou nao, dos
governanteﬂ

Na literatura, o inicio relevante do debate sobre crescimento econémico é a dualidade entre crescimento

endégeno e exégeno. No fundo, ambas contam histérias muito similares, mas com visdoes e mecanismos

! Ou uma das principais ferramentas para atingir esse objetivo visto que o crescimento econémico tem efeito benéfico direto

em toda a atividade do paifs.



diferentes. Basicamente, na abordagem exdégena, os determinantes do crescimento de longo prazo, que
no caso do modelo neoclassico é basicamente o progresso tecnolégico, sdo exdgenos. Por outro lado, na
abordagem endodgena se busca modelar esses determinantes do crescimento dentro do processo de decisao
dos agentes.

Na verdade, parte dessas diferencas de visdes do mesmo problema tem origem em fragilidades ou
criticas a outra abordagem. Em especifico, os modelos de crescimento enddgenos vieram, em meados dos
anos 80, como resposta as dificuldades dos modelos de crescimento exégenos em explicar as diferencgas das
dindmicas de crescimento observadas empiricamente nos paises. A década que se seguiu ao trabalho de
Romer| [1986] foi de intensa produtividade na literatura de crescimento econdmico.

Da teoria de crescimento exdgeno, e dos seus resultados e projecoes, se desenvolveu o conceito de
convergéncia da renda dos paises. A questdo da convergéncia é um tépico central dentro do debate
de modelos de crescimento exdgenos e endogenos. Segundo esta, se os paises tiverem a mesma taxa de
crescimento populacional, mesmos parametros de gostos e tecnologia, entao eles devem ter a mesma renda
por trabalhador de steady stat(ﬂ Se isso é verdade, entdo, com o tempo os paises tendem a convergir
incondicionalmente para um mesmo nivel de renda, com os paises mais pobres convergindo mais rapido
que os mais ricos. No entanto, a teoria neoclassica de crescimento exégeno e a de crescimento endégeno
nao exigem que esses parametros sejam iguais para os paises e que por isso a convergéncia é condicional.
Apesar de muito plausivel, a teoria da convergéncia, tanto incondicional quanto condicional, foi muito
criticada por ter pouco suporte dos dados (Rodrik|[2011]). No entanto, ao contrario do que aconteceu antes
de meados da década de 90, é possivel verificar um movimento generalizado no mundo de convergéncia
do produto dos paises para o produto dos paises ricos (figura (1))).

A importancia da discussdo sobre convergéncia, incondicional ou condicional, independe de estarmos
considerando casos de crescimento endogeno ou exdégeno. Essa importancia vai além da academia. Os
resultados e argumentos dessas teorias motivaram os paises do mundo a melhorar e desenvolver o ambiente
econbmico, macro e micro. O objetivo é criar e melhorar as condi¢des para o crescimento, seja através de
um maior produto de steady state, seja através de uma maior velocidade e estabilidade para atingir esse
nivel. De acordo com esses resultados dessas teorias, para se aumentar o produto de steady state pode-se
usar politicas que diminuam taxa de impaciéncia da sociedade ou aumentem a propensdo marginal a
poupar. Para aumentar a velocidade de convergéncia, a literatura sugere politicas de aumento a eficiéncia
do investimento e do incentivo ao progresso tecnoldgico, como direito de propriedade e investimento na
qualidade do capital humano. Os custos operacionais e de mao de obra influenciam o nivel de steady state
e a velocidade de convergéncia. Na verdade, nivel de steady state do produto por trabalhador e velocidade
de convergéncia estao interligados.

Nesse sentido, em termos empiricos, essas condigées para melhorar o potencial de crescimento dos
paises incluem, principalmente, estabilidade econdomica (Lin and Kim! [2014]), funcionamento institucional
(Acemoglu et al.| [2002] e Berg et al| [2012]), combate a corrupgao (Evrensel [2010]), investimento no
desenvolvimento da produtividade da mao de obra (Strulik et al. [2013]) e da infraestrutura. Logicamente,
o sucesso dessas politicas é condicional as particularidades do pais e a0 momento do tempo (Rodrik [2005]),

além de depender das distor¢oes da economia (Easterly| [2005], |[Lindauer and Pritchett| [2002] e Sala-I-

2 Sempre que, no decorrer do trabalho, for menciodado “renda”, nés vamos estar nos referindo & renda “por trabalhador”.

O mesmo se aplica quando mencionarmos alguma variavel “per capta”. Na verdade vamos estra nos referindo a variavel
“por trabalhador”.



Martin et al. [2004]) e de choques exdgenos, que sdo responsaveis por uma parte significativa dos ciclos
de negécios (Easterly et al.|[1993]).

Com o objetivo de responder as mencionadas limitagbes dos modelos de crescimento exégenos, os tra-
balhos de modelos de crescimento endégenos testaram muitas variaveis controlaveis pelos policy makers
como determinantes do produto ou renda de um pais. Essas varidveis possuem como principal obje-
tivo tentar explicar as forgas motoras do progresso tecnoldgico, qualidade institucional e eficiéncia do
investimento de um pais. Essa abordagem tem um apelo mais racional do que a suposicao de que esses
determinantes sdo totalmente exégenos e fora do controle dos policy makers.

Muitas dessas varidveis, apontadas como significativas nesses trabalhos, foram criticadas, por outros
trabalhos, ou por ndo apresentarem robustez a testes de sensibilidade, ou por possuirem excegoes signi-
ficativas, ou por nao possuirem uma relacdo de causa e efeito muito clara com o produto. Com respeito
a critica de que algumas varidveis nao apresentam robustez a testes de sensibilidade queremos dizer que
esses resultados sdo devidos a coincidéncias econométricas (Levine and Renelt| [1992], Sala-I-Martin| [1997]
e Sala-I-Martin et al.| [2004]), amostrais ou de especificagdo por exemplo. A critica de excegoes significa-
tivas destaca que para determinada regra, obtida a partir de terminado resultado significativo, é possivel
encontrar casos importantes que contradizem esse resultado, como os casos recentes da India (Madsen:
et al. [2010]) ou da China (Rodrik [2010]). O problema, mencionado na terceira critica, da falta de clareza
satisfatoria na relacdo de causa e efeito é classico na econometria e se aplica em varias outras areas.

Um bom exemplo de variavel significativa nesses trabalhos é a integragdo do pais com o mercado
internacional (Barro| [1998], Sala-I-Martin et al. [2004], Mayda and Rodrik [2005] e [Hausmann et al.
[2005]). A abertura da economia permite que o pais absorva tecnologia e know-how de paises mais
desenvolvidos. Esse nivel de abertura de uma economia, medida das mais diversas formas, é uma varidavel
importante e consistente para explicar varia¢oes do produto em trabalhos de painel de paises (Levine
and Renelt| [1992], Rodriguez and Rodrik [2001] e Vamvakidis| [2002]). No entanto, existem autores que
destacam que esses resultados devem ser vistos com cautela, ou por existirem excegOes significativas a
regra, ou por apontarem inconsisténcias metodolégicas nessas estimacoes.

A educacio é outro exemplo importante, que se encaixa tanto na primeira quanto na terceira critica. A
educagao foi apontada como a maior falha ou omissao dos modelos cldssicos de crescimento (Barro| [1998]).
No entanto, o significativo investimento em educagao realizado ao redor mundo desde o “descobrimento”
dessa variavel antes ignorada tem gerado resultados aquém do esperado (Bosworth and Collins [2003]).

No que se refere a terceira critica, de que ndo é clara a relacao de causa e efeito de algumas variaveis com
o produto, nés destacamos o investimento. Em termos de teoria, o investimento é uma variavel importante
para explicar o crescimento desde os modelos de crescimento exégeno porque é o principal determinante
da acumulacao de capital da economia. Por sua vez, a acumulacido de capital é importante ndo s6 em
termos de crescimento, mas também porque a riqueza de um pais é definida, em grande parte, pelo
capital acumulad(ﬂ Em termos de trabalhos empiricos, o investimento é uma variavel consistentemente
significativa em explicar o crescimento dos paises no longo prazo (Barro| [1991] e [Hausmann et al.| [2005]).
No entanto, apesar desse embasamento tanto teérico quanto empirico, existem, na literatura, duvidas a

respeito da relagao de causalidade entre produto e investimento (William, [1999], Podrecca and Carmeci

3 Um pais com maior produtivade da méo de obra vai crescer mais, mas um pais com maior nivel de capital acumulado vai

ser mais rico e proporcionar uma estrutura melhor para seus habitantes.



[2001] e Sala-I-Martin| [2002]). Como o investimento tem um papel importante, tal como mencionado, na
dindmica do produto de um pais, essa relagdo de causa e efeito é uma questdo importante tanto para a
literatura como para os policy makers dos paises.

Sendo assim, dado a relevancia do assunto, essas duvidas na relacdo entre investimento e produto sao
as motivagoes principais e o ponto de partida do trabalho. Com isso, o esclarecimento dessa associagao
entre essas varidveis é o objetivo principal do trabalho.

A partir desse link entre produto e investimento montamos uma estrutura de equagoes simultdneas
que nos permite estudar outras conexdes, entre outras variaveis, da economia.

Na verdade testamos varios sistemas, com diferentes relacoes estruturais entre as varidveis. Essas
multiplas estimagbes tém o objetivo de definir e encontrar os links mais significativas, entre as varidveis
consideradas no trabalho, para cada pais. Mais especificamente, testamos todas as combinacoes de relagoes
estruturais, contemporaneas, entre as variaveis endégenas segundo uma hipétese de ligacdo entre os grupos
de variaveis do trabalho. Esses grupos de varidveis controlam para o produto e o investimento, para a
poupanca e para os precos da poupanca e do investimento.

Esses sistemas de equagoes foram estimados por méaxima verossimilhanga para cada pais da amostra.
A partir dessas estimacoes escolhemos, dentre todos os modelos estimados para cada pais, os 100 melhores
de acordo com o critério do BIC. Para fazer essas estimagoes nosso principal problema foi a disponibilidade
de séries temporais longas o suficiente. Na verdade, os dados estavam disponiveis para no méaximo 20
anos em uma base anual, o que leva, na melhor das hipdteses, a 20 observacdes. No entanto, para
alguns paises importantes da amostra, como o Brasil, a disponibilidade de dados é mais restrita. Sendo
assim, adotamos uma estratégia de utilizar dados simulados a partir de uma distribuicdo de probabilidade
conjunta estimada por maxima verossimilhanca para cada pais. Essa estimagdo usou a massa de dados
observada onde o ajustamento (fit) das distribuigdes foi maximizado utilizando como critério o BIC.

Nossos resultados tém trés conclusoes principais. A primeira é que nossas estimagoes indicam que,
a relacdo de causalidade do investimento para o produto é mais frequente que a direcdo oposta. Esse
resultado estd de acordo com a teoria tradicional. No entanto, por haver casos de paises onde a relagdo
de causalidade aponta para a dire¢do do produto para o investimento, as dividas sobre a relacdo de causa
e efeito que motivaram esse artigo se justificam.

Nossa segunda conclusao é que existe muita heterogeneidade na dinamica de funcionamento interno
dos paises e nos canais de transmissao de juros, poupanca, investimento e produto. Essas diferencas no
funcionamento interno das economias sao explicadas pelos efeitos de choques e por distorcoes internas
e qualidade das institui¢oes. Nesse sentido, a presenca dessas diferencas compromete o desenvolvimento
de teorias robustas e gerais. Essas diferencas, evidenciadas em nossos resultados, também apontam para
outras relagoes descritas na teoria de uma forma, mas que os dados mostram que essas a dindmica podem
ser outra.

A terceira conclusdo é que, apesar dessas heterogeneidades, foi possivel encontrar, em nossos resulta-
dos, uma caracteristica robusta que agrupa os paises. Esse principal critério para agrupar as economias
ou a caracteristica que mais assemelham os paises é como a economia reage a variacbes do humor do
investidor internacional. Esse efeito foi medido e verificado diretamente ou através dos fluxos de capitais
internacionais e da taxa de cAmbio. Além do mais, relacionada a essa andlise, verificamos que, quanto

mais integrado o pais é ao mercado internacional, maior é a eficiéncia do investimento em influenciar o



produto.

Especificamente no que se refere ao Brasil e aos paises desenvolvidos, enquanto que os ciclos econdmicos
do Brasil dependem muito dos fluxos de capitais internacionais, os ciclos dos paises ricos sdo pouco

influenciados pelo humor dos investidores internacionais.

Dito isto, nosso trabalho contribui com a literatura no sentido de que nossos resultados exploram uma
questao significativamente importante tanto para a academia quanto para questoes praticas dos policy
makers. No entanto, nossas analises vao além do objetivo principal do trabalho e fornecem evidéncias
sobre os mecanismos de transmissao dos juros, poupancga, investimento e produto. Mais ainda, ao invés
de derivar resultados genéricos ou médios, como em trabalhos de painéis de paises, nds exploramos as
particularidades de cada pais individualmente. Sendo assim, todas essas avaliacdes sdo enriquecidas pela

comparacao de diversos paises com suas especificidades, que representam diferentes experiéncias.

O capitulo estd estruturado da seguinte forma. Apds essa revisdo tedrica e motivagdo do artigo,
tratamos da metodologia e estimagdo. A metodologia se divide em construcao da distribuicdo conjunta
dos dados por pais, definicdo e selecdo dos sistemas de equactes simultaneas e processo de agrupamento
dos paises de acordo com o funcionamento da economia. Na se¢ao sobre resultados nds tratamos primeiro
especificamente das equagoes do produto e do investimento, dentro dos sistemas de equagoes, e em segundo

do processo de clusterizacao dos perfis dos paises. Por fim vamos descrever as conclusoes finais.

Figura 1 — Hiato do produto dos paises do mundo

1
L

.8
1

.6
1

Gap do GDP per capta em relagéo aos Paises Ricos
4
1

(\! -
T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010
year
América latina Africa sub-sahariana
Africa norte Oriente médio
Asia central Bloco comunista
Asia leste Paises desenvolvidos

NOTA: A figura mostra o hiato do produto dos paises do mundo em rela¢io ao produto dos
paises ricos, informados pelo Banco Mundial, ao longo do tempo. As linhas mostram a média
stmples dos gaps dos paises individuais, dentro de cada grupo destacado na legenda, ao invés
de ponderd-la pelo tamanho do produto dos paises. Nele é possivel ver que antes de meados
dos anos 90 havia pouca evidéncia de que suportasse a teoria da convergéncia da renda dos
paises. FEsse fato fundamentou muitas criticas a esse argumento. No entanto, apds meados
dos anos 90 pode ser visto um movimento praticamente generalizado de convergéncia do gap
dos produtos dos paises do mundo.



3.2 Metodologia e Estimacao

Nossa metodologia e estimacdo para abordar o problema do trabalho consistem em estimar, para um
conjunto de hipdteses, todas as combinagoes de estrutura de sistema de equacoes simultaneas, escolher
os melhores modelos, montar o perfil dos paises e agrupar os paises em clusters e em fatores comuns.
A partir desses clusters, teremos nao s6 uma boa idéia, em termos globais, da relacdo entre produto
e investimento, como das similaridades do funcionamento interno das economias na sua relagdo entre
investimento, poupanca e preco do investimento e da poupanca.

Dessa forma, nés vamos tentar estabelecer, em um primeiro momento, a relacdo de causalidade entre
investimento e produto para todos os paises da amostra. Em um segundo momento, nés teremos infor-
magoes sobre, nao s6 a relacao entre investimento e produto, mas a relagao entre estas primeiras varidveis
e a poupanca e os precos de poupar e investir.

Para definir essas ligagoes entre essas diversas dimensoes de uma economia, nés vamos estimar, para
cada pais, uma série de modelos com relagdo contemporanea entre as variaveis. Dado o elevado ntimero de
parametros em cada estimacdo e um nimero pequeno de observacoes disponiveis na amostra nés vamos
simular um conjunto de dados, a partir da distribuicdo conjunta dos dados observados, grande o suficiente
para atender nossas necessidades. Essa distribuicdo conjunta das varidveis, de cada pais, é estimada por
maxima verossimilhanca e selecionada dentre um conjunto finito de possibilidades.

Feito isso, o préximo passo é montar o perfil dos paises. Para tanto nds calculamos, para cada
coeficiente que poderia ser estimado, a média dos coeficientes dos 100 melhores modelos de cada pais, que
fossem diferentes de 0 em pelos menos 50 modelosﬂ Também incluimos mais uma regra que atribui valor
igual a 0, no perfil do pais, para aquele coeficiente que inverte o sinal em menos de 2 desvios padrao a
partir da média dos coeficientes signiﬁcativosﬂ

Além dos coeficientes médios do sistema de equagodes, de acordo com as regras acima, o que nos
classificamos como perfil dos paises também inclui (i) o BIC médio dos 100 melhores modelos, (ii) o
desvio padrao dos BIC dos 100 melhores modelos, (iii) a renda por trabalhador do pais e (iv) populagido
do pais entre 14 e 64 anos. Apesar de ndo fazer parte do conjunto de coeficientes dos sistemas de equagoes
dos paises, nés julgamos essas quatro informagoes como significativas para agrupar paises com dindmicas
internas similared®

Com o perfil de cada pais, nds fizermos algumas andlises de clusters para agrupar os paises por

similaridade no perfil e, consequentemente, da dindmica da economia.

3.2.1 Dados, varidveis e amostra

Nossa amostra é composta por 101 paises com dados observados em base anual para o periodo de 1990 até

2012. O periodo de tempo foi definido em fung¢do da disponibilidade de dados para as variaveis utilizadas

4 Se um coeficiente, para uma varigvel, ndo fosse significativo em pelo menos metade dos 100 melhores modelos para aquele

pais, entdo o coeficiente ndo é consistente e ndo representa uma relagdo robusta na dindmica do pais.

Se a distribuicdo dos coeficientes significativos estimados, para uma varidvel em uma equagao, inclui o valor zero para um
itervalo de até 2 desvio padrao, a partir da média, para esse coeficiente, entdo consideramos que esse coeficiente é igual a
0. Isso porque se a afirmagdo acima é verdadeira, entdo ndo podemos estabelecer a relagdo, entre a varidvel explicativa e
a enddgena no sistema, como positiva ou negativa.

Quando nos referirmos a “perfil dos paises” no decorrer o trabalho vamos omitir essas 4 varidveis e nos referir apenas
aos coeficientes da sistema de equagdes simultaneas cpm objetivo de simplificar a exposi¢cdo. No entanto, é importante
destacar que essas varidveis fazem parte do “perfil dos paises”.



para os paises julgados como interessantes, ou seja, que deveriam fazer parte da amostra. Se utilizassemos
dados de antes de 1990, nao poderiamos incluir, nas analises, os paises do antigo bloco comunista. Isso
nao seria desejavel, a nosso ver, pois além de serem paises importantes mundialmente em termos de renda,
também formam o grupo que mais reduziu o gap do produto em relacdo aos paises ricos mostrado na
figura .

Esses 101 paises foram escolhidos por terem pelo menos 14 observacoes completas das varidveis do
trabalho. Uma observagdo completa é um ano, periodo, em que todas as varidveis foram observadas em
primeira diferenca. O threshold de 14 observagoes foi definido porque esse é o niimero de observagoes que
o Brasil tem disponivel e consideramos que esse pais deveria fazer parte do trabalho.

O trabalho usa 7 varidveis endégenas e 4 exdgenas, em primeira diferenca, nos sistemas de equacgoes,

tal como descrito na tabela . A principal fonte de dados é o Banco Mundial.

Tabela 2 — Varidveis do trabalho por grupo

Variavel Grupo Medida Descrigao Fonte

produto (pib) 1 anual produto interno bruto Banco Mundial
investimento (invest) 1 anual formagao bruta de capital fixo Banco Mundial
poupanga externa (nz) 2 anual saldo da balanga comercial Banco Mundial
investimento direto estrangeiro (fdi) 2 anual componente da conta capital Banco Mundial
crédito doméstico (cred) 2 anual crédito doméstico fornecido pelo sistema financeiro  Banco Mundial
cambio (e) 3 média anual  moeda local em relagdo ao dolar americano Banco Mundial
juros (r) 3 anual taxa de juros bancéaria * Banco Mundial
VIX médio (VIXm) exo média anual ~ média do VIX no ano CBOE***

VIX desvio padrao (VIXsd) exo std anual **  desvio padrdao do VIX no ano CBOE***

produto mundial (pib__m)

anual
anual

produto do mundo
deflator do produto do mundo

Banco Mundial
Banco Mundial

Inflacio Mundial (pi_m) exo

NOTA: A tabela mostra as varidveis utilizadas nas estimacées do trabalho. A base temporal de mensurac¢do é anual. Todas as varidveis
foram utilizadas nas estimagées em primeira diferenca. * A taza de juros do pais foi escolhida como a taxa de juros de crédito do sistema
bancdrio porque essa é a série de juros mais completa disponivel no Banco Mundial, ao contrdario de outras como os juros de titulos
publicos ou juros base da economia. ** Desvio padrdo anual. A base de dados do VIX, tanto para o cdlculo da média quanto do desvio
padrdo, é didria. *** Chicago Board Options Exchange.

Assim, pela tabela , uma, observagao completa, no tempo t do pais ¢ é dada pelo vetor descrito na
equagao (3.1). Um drop, para cada pais ¢, da distribuigdo conjunta das varidveis desse pais, também serd

um vetor equivalente a esse, mas sem o indexador do tempo (¢) e sim um indexador do ntimero do drop

().

(pibetyict, NTey, fdict, credey, ect, e, VIXmey, VIXsdey, pib.mey, pi.mey) (3.1)

As 7 primeiras varidveis da tabela sdo as variaveis que controlam para as dindmicas internas do
pais de interesse no estudo. As quatro ultimas, grupo exo, controlam para fatores internacionais, como a
aversao ao risco (VIXmey e VIXsd.;), ciclos mundiais (pib.m.;) e alteragbes nos pregos internacionais
(pi.mc.). Essas alteragbes nos pregos podem tanto influenciar o precos das exportagdes e importagoes,
como indicar periodos de maior instabilidade mundial.

As varidveis economicas (pibet,ict, N%ct, fdict, credes, pib.mey) foram calculadas per capta, para a
populagao entre 14 e 64 anos. No caso das varidveis pibe ¢, ict, NTct, fdics € crede; utilizamos a populagao
do pais e para pib.m.; usamos a populagao mundial.

Um dltimo aspecto que merece ser comentado é que nao deflacionamos as varidveis econémicas. Nao
deflacionamos porque, no periodo analisado alguns paises importantes, como Brasil e Rissia, por exemplo,

atravessaram periodos inflacionérios significativos. Esses periodos apresentaram taxas de inflacdo muito



elevadas que tendem a distorcer e subavaliar as varidveis econdmicas deflacionadas desses paises. Assim,
para controlar para as variagdes de precos dos paises ao longo do tempo, incluimos a taxa de cadmbio
doméstica (e.), que é a razao dos pregos de duas moedas. Essa taxa de cAmbio estd no grupo das variaveis
mais exégenas, dentre as enddgenas, do sistema de equagdes. Isso quer dizer que ela entra como variavel
explicativa nas equagoes de todas as demais varidveis endégenas (em qualquer combinagédo utilizada). Isso

é suficiente para controlar para as variagoes de pregos nas variaveis econdmicas.

3.2.2 Distribuicdo conjunta e simulacdes

A distribuicdo conjunta das varidveis, que sdo usadas nas estimacoes, é obtida ao se combinar as distri-
buicbes marginais independentes de cada varidavel. Essas distribuicGes marginais sdo escolhidas dentre
um conjunto de distribuigdes continuas utilizando o BIC como critério de melhor ajustamento (fit) e sao
combinadas através de uma func¢ao de Cépula. Segundo o teorema de Sklar, se as distribui¢oes marginais
sdo continuas e uniformemente distribuidas, entdo existe apenas uma fungdo cépula C' que garante a
igualdade entre a distribuicdo conjunta que representa os dados, F', e as distribui¢cbes marginais de cada
variavel (F1,..., F}).

A idéia inicial de cépulas foi desenvolvida por Sklar em 1959. Segundo este, uma fungao distribuicao
multivariada F' pode ser decomposta em duas partes: (i) nas fungoes distribui¢oes marginais F; e (ii) em

uma funcao cépula C' que descreve a relagdo ou dependéncia entre as distribuigdes marginais.

F=C(F,..F),

Como a fungdo distribuigdo de probabilidade (CDF) de uma varidvel é uniformemente distribuida
entre 0 e 1, podemos transformar qualquer distribuicdo em outra aplicando a inversa da CDF objetivo em
uma distribuicdo uniforme gerada a partir da CDF da distribuicao de origem. O caminho oposto também
é possivel. Assim, se podemos calcular a funcdo distribuicdo acumulada, o teorema de Sklar se aplica a
qualquer distribuigdo marginal utilizada.

Dessa forma, estimamos por maxima verossimilhanca, para cada distribui¢do continua testada, os para-
metros desta distribuicdo utilizando a massa de dados observada. A partir da distribui¢do de probabilidade
calculamos o BIC. A distribuigdo marginal de cada varidvel para cada pais é definida (escolhida), dentro
do conjunto de distribuicoes testadas, com base no critério de melhor BIC (BIC = —2xin (LL)+kxIn (n),
onde LL é a verossimilhanca, k é o nimero de pardmetros estimados e n é o nimero de observagées)m.

No entanto, antes de realizar as estimacoes das distribui¢cées marginais, aplicamos duas transformagoes
nas variaveis (ja per capta se for o caso). Primeiro nds retiramos a tendéncia de forma linear ao regredir
cada variavel, de cada pais, contra o “ano” ou “tempo” ﬂ Segundo nés diferenciamos as variaveis. Com
isso os dados tendem a ser centralizados no 0 e com uma distribui¢ao relativamente bem comportada nas
duas diregbes. Dessa forma é mais facil obter boas estimativas das distribui¢des marginais, da funcao

coOpula e consequentemente da distribuicdo conjunta.

7 As distribuices continuas que testamos sio: Beta, Birnbaum-Saunders, Exponential, Extreme value, Gamma, Generalized

extreme value, Generalized Pareto, Inverse Gaussian, Logistic, Log-logistic, Lognormal, Nakagami, Normal, Rayleigh,
Rician, t location-scale, Weibull.

A “tendéncia” é o coeficiente (ﬂécmpo) de uma varidvel que mede tempo (no caso o “ano”) em uma regressao da varidvel
objetivo (y}), que ser quer tirar tendéncia, sobre o tempo (yi = 8§ + ﬂfsmpo * ano + €}). Assim, a varidvel sem tendéncia
seria y,"" = 3§ + €}



Antes de estimar a fungdo de Copulas transformamos todas as distribuigoes estimadas no passo anterior
em distribui¢oes normais. Fizemos isso calculando, a partir da distribuicdo marginal escolhida, a fungao
densidade acumulada em cada ponto observado da amostra. A distribuicdo normal é obtida aplicando a
inversa da funcao distribuicdo acumulada da normal nessa func¢io em cada ponto.

A partir da distribuicdo conjunta de cada pais fizemos 10.000 drops iguais ao vetor da equacao (3.1))
para serem usados na estimacdo do sistema de equagdes simultdneas. O nimero 10.000 foi escolhido
porque com esse nimero ao mesmo tempo (i) verificamos que é grande o suficiente para que praticamente
todos os coeficientes do sistema sejam significativos e (ii) é pequeno o suficiente para garantir a velocidade

dos codigos envolvidos em todos os processos.

3.2.3 Modelo estrutural e identificacdo

O modelo estrutural tem como objetivo principal estudar a relacdo de causalidade entre produto e inves-
timento. Essas duas varidveis chamamos de grupo 1 e sdo as varidveis mais endégenas do trabalho. Isso
quer dizer que essas duas variaveis sao explicadas por todas as demais. O sistema como um todo possui
7 variaveis endogenas e 4 exdgenas.

Para explicar o investimento e o produto usamos a poupanca do pais e os pregos do investimento e
da poupanca. O conjunto de varidveis que controlam para a poupanga do pais chamamos de grupo 2.
Também usamos um conjunto de varidveis que controlam para os precos do investimento e da poupanga
que chamamos de grupo 3.

As varidveis do grupo 2 sdo exdgenas as varidveis do grupo 1, mas sdo enddgenas as variaveis do grupo
3. Isso quer dizer que, por um lado, a poupanca do pais explica o investimento e o produto e, por outro,
é explicada pelos precos do investimento e da poupanca.

As varidveis do grupo 3 sdo exdgenas as variaveis do grupo 1 e 2, ou seja, os precos da poupanca e
do investimento explicam o produto, o investimento e a poupanca. Por outro lado nao é explicado por
nenhuma dessas varidveis, ou grupo de varidveis.

Seja P o grupo 3 que controla para os precos do investimento e da poupanca, S o grupo 2 que controla
para a poupanca e I o grupo 1 que inclui o investimento e o produto. Nas equactes abaixo sao mostradas,
de forma esquemadtica, as relagdes de exonegeidade e endogeneidade entre os grupos. As varidveis a direita

das setas sdo as endbgenas na relagdo e as da esquerda sdo as exdgenas. Assim, o grupo 3 explica o grupo
1 e 2 (equagao (3.2)), enquanto o grupo 2 explica o grupo 1 (equagao (3.3)).

P—S—1, (3.2)

P, (3.3)

Independente das relagoes de endogeneidade e exogeneidade entre os grupos, descritas acima, testamos
todas as combinagoes de endogeneidade e exogeneidade das variaveis dentro do mesmo grupo. Isso quer
dizer que, dentro de cada grupo, testamos todas as combinacoes de coeficientes a serem estimados.

Por fim temos quatro variaveis que sdo exdgenas a todas as outras varidveis e fazem parte do grupo

ero. Essas varidveis do grupo ezro sao exdgena ao sistema e ao pais. Sdo varidveis que controlam para os



ciclos mundiais. A tabela mostra a composicdo de cada grupo e descreve as variaveis utilizadas no
trabalho.

A especificacdo do modelo estrutural (equacio (3.4])) comega com uma matriz triangular superior onde
cada linha é uma equacdo de uma varidvel endogena do sistema. Essa é a matriz A. de dimensao 7 x 7
(varidveis end6genas) no sistema de equagdes , onde ¢ indexa o pais. A diagonal principal dessa
matriz (A.) é formada por uns (nimeros 1) que representam a variavel endégena dependente da equagao.
Os componentes acima dessa diagonal sdo os coeficientes estruturais a serem estimados. Optamos por uma
matriz triangular superior para simplificar as combinagoes testadas. E possivel obter a identificacdo dos
parametros estruturais com outras especificagoes, mas essa flexibilizacdo iria aumentar muito o ntimero
de combinacoes testadas e consequentemente o tempo de processamento.

Além desta matriz (A.) existe uma matriz com os coeficientes das varidveis do grupo exo em cada
equagdo que também serao estimados. Essa matriz é a B, de dimensdo 4 x 7 (4 varidveis exdgenas em 7

equagoes de varidveis enddgenas) no sistema de equagoes (3.4, onde ¢ indexa o pais.

Aci/c,t = BcXc,t + Ec,ty (34)

A matriz A, triangular superior faz com que o sistema seja exatamente identificado. No entanto, essa
especificacdo nao necessariamente é a melhor. Assim, testamos até 3 coeficientes iguais a zero na parte
superior da matriz desde que a matriz A, respeite a condicao de rank para que o sistema seja identiﬁcadoﬂ
O problema de aumentar o nimero de coeficientes iguais a 0 na matriz A. é que aumenta o problema de
sobre-identificacao e isso ndo é desejado. A escolha de 3 coeficientes iguais a 0 foi em fun¢do também do
tempo de processamento. Um niimero maior iria aumentar muito o tempo de processamento de estimagao

das combinacoes.

3.2.4 Fatoracdo, selecdo de variaveis e clusterizacdo dos betas

De posse dos coeficientes estimados (betas), para cada varidavel dependente em cada equagao do sistema
para os 100 melhores modelos para cada pais, calculamos a média desses coeficientes para aqueles
que tiveram valores diferentes de 0 em mais de 50% desses 100 melhores modelos.

Com o perfil de cada pais na relacdo entre produto, investimento, poupanca e preco do produto e
investimento (dado por um vetor equivalente a equagao fixo no tempo para cada pais), calculamos
uma matriz com as distancias euclidianas entre os perfis de todos os paises.

Os clusters foram construidos por hierarquizagdo com o método de Ward. O método de Ward consiste
em otimizar (minimizar) a varidncia dentro de cada cluster. Para construgdo do cluster, por hierarqui-
zagao, iniciamos o processo no primeiro passo com n clusters de 1 individuo (pais), onde n é o nimero
de paises. No segundo passo, computamos a soma do quadrado das distancias euclidianas para todas as
combinagbes 2 a 2, dos perfis dos paises. Isto consiste na construcdo de uma matriz triangular n x n.
Dentro dessa matriz escolhemos o par que tem a menor soma do quadrado das distancias. Escolhemos

essa primeira dupla e formamos o primeiro cluster. Assim, ao fim do segundo passo, temos n — 1 clusters,

9 A condicio de rank é necessaria e suficiente para garantir a identificacio em um sistema de equacGes simultineas.

Segundo esta, dadas as restricdes em uma determinada equagdo (coeficientes iguais a 0 ou fixos), ndo se deve impor
restrigdes excessivas nas demais equacoes do sistema, para as varidveis com restrigdo na equacao de referéncia. De forma
mais direta, para cada equagdo do sistema, a matriz formada pelas colunas, nas demais equagoes, relativas as varidveis
excluidas dessa equagdo, deve ter determinante diferente de 0.



com 1 cluster com 2 paises e o resto com 1 pais. No terceiro passo realizamos o mesmo procedimento para
todas as combinagoes de 2 a 2 (com um cluster com 2 paises) e formamos n — 2 clusters. O algoritmo
continua até termos 1 cluster com n (todos os) paises.

Nosso objetivo aqui é agrupar os paises com perfil similar do sistema de equacdes simultdneas, ao
mesmo tempo em que destacamos os grupos com perfis diferentes.

Escolhemos o método de Ward, porque, dentro da literatura, ele é um dos dois que, tradicionalmente,
apresenta os melhores resultados. Uma critica ao método de Ward é que ele tende a gerar clusters com
o mesmo ntmero de individuos. Uma boa alternativa, e o outro método que na literatura apresenta os
melhores resultados, é o average linkage que pode destacar grupos com minorias. Este método calcula a
distancia entre as médias dentro de cada grupo. Mas isso também nao é muito desejavel, pois existe uma
tendéncia a sobrevalorizar as individualidades dos paises. Na verdade, o uso do procedimento de average
linkage em nossas estimagoes ndo gerou resultados interessantes.

Esse procedimento é feito, tal como descrito no topico de resultados, para 3 conjuntos distintos de
variaveis, ou subconjuntos do perfil total (com todos os coeficientes) dos paises.

Além da anélise de clusters, nés vamos usar a andlise de fatores para definir grupos de paises similares.
Apesar das duas técnicas poderem ser utilizadas para agrupar individuos, elas o fazem utilizando diferentes
critérios. Enquanto que na andélise de fatores estamos preocupados com as correlagdes entre as variaveis
dos perfis dos paises, na andlise de clusters nés vamos focar em uma medida de distancia, que em nosso
caso é a distancia euclideana. A anélise de fatores agrupa os individuos com base na correlacao e a analise
de cluster com base na medida de distdncia ou similaridade. Dessa forma, os resultados, em termos
de agrupamento de paises, na andlise de fatores e de clusters ndo necessariamente sdo os mesmos. No
entanto, como vamos usar variaveis normalizadas (numa mesma escala) tanto na andlise de clusters como
de fatores, nds esperamos que os resultados da andlise do co-movimento e das distancias sejam similares.

O problema do nimero de clusters é particularmente importante porque, dentro da andlise de clusters
sua definicdo é discricionaria e fonte de criticas. Para contornar o problema e objetivar a solugdo, nés
vamos utilizar o ntimero de fatores com autovalores maiores que 1, estimados na andlise de fatores com
o mesmo conjunto de dados, para definir o nimero de clusters nesse conjunto de dados. Faremos isso
porque, ao usar varidveis com a mesma escala, esperamos que os resultados nessas duas andlises fossem
similares.

Por serem baseados em medidas de distancia, os resultados da analise de clusters sao particularmente
sensiveis a outliers. Nesse sentido, com o objetivo de identificar, visualmente, paises com valores extremos
nas variaveis, mostramos na figura o perfil dos paises em diagramas. No eixo horizontal estdao as
variaveis e no vertical os valores. Assim, cada linha mostra o comportamento de cada pais ao longo das
variaveis. Note que, devido a limitacdes do niimero de paises, algumas cores sdo usadas para 2 paises.

Assim, de acordo com a figura podemos identificar como paises com valores atipicos (linhas des-
toantes): Belize e Republica Africana Central (Diagrama 1), Guiana (Diagrama 2), Noruega (Diagrama
4) e Suécia (Diagrama 5). De fato, nas analises feitas esses paises tendem a estar sozinhos em clusters
separados.

Um tltimo aspecto importante relacionado a essas duas andlises é o peso ou a importancia de cada
variavel para definir se um pais faz parte de cada fator e de cada cluster. No caso da andlise de fatores

esse peso vai ser dado diretamente e objetivamente pelos fator scoring. Para a andlise de clusters nés nao



Figura 2 — Diagrama de Perfil dos paises
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NOTA: As figuras mostram o diagrama do perfil dos paises. No eixo horizontal estdo as varidveis e no eizo vertical estéo mensurados
os valores delas. Cada linha representa um pais e mostra os valores, para esse pais, de todas as varidveis consideradas ao longo do
eizo horizontal. Como as varidveis foram normalizadas entdo € possivel compard-las e uma mesma escala. O objetivo € identificar
paises outliers, que seriam representadas por linhas com valores extremos nas varidvets, que podem distorcer a andlise de clusters.



temos os pesos. Assim, ndés vamos usar a média dos valores de cada varidvel, dos paises pertencentes ao

cluster, para identificar as caracteristicas importantes para cada cluster.

3.3 Resultados

Para avaliar os resultados das estimacoes dos sistemas de equagao e das andalises de fatores e clusters,
vamos organizar a exposi¢ao em tépicos. Primeiro vamos analisar as equagcoes de pib; e invest; nos sistemas
de equacOes. Essa andlise estd diretamente relacionada ao nosso objetivo principal.

Depois, vamos tentar agrupar o perfil dos paises por similaridade e fazer as andlises de clusters e de fa-
tores propriamente ditas. Essa abordagem tem como objetivo identificar similaridades no comportamento
e dindmica dos paises.

Tanto a primeira quanto a segunda analise sdo feitas com base no perfil de cada pais. O perfil de cada
pais mostra a média de cada coeficiente do sistema de equagdes para os 100 melhores modelos, quando o
coeficiente ¢ significativo em pelo menos 51 modelos. E importante destacar que um coeficiente é igual a
0, no perfil do pais, ou porque ele nao foi significativo em nenhum dos 100 melhores modelos ou ele foi
significativo em menos de 51 modelos.

A tabela mostra o total de combinagOes testadas. Para construir o total de combinagdes realmente
testadas primeiro construimos todas as combinagoes de estruturas da matriz, A, (equacio (3.4))), com até
3 zeros na parte superior e respeitando a ordem de rank. Depois disso definimos todas as combinagdes
de ordenamento das varidveis endégenas seguindo a ordem de causalidade dos grupos descritas no tépico
“Modelo Estrutural e Especificagao”. Por fim tivemos que limpar os sistemas de equagoes repetidos. Isso
porque, ao permitir até 3 coeficientes iguais a zeros na parte superior da matriz A., entdo, mesmo que
mudemos a ordem das varidveis endégenas em Y,.;, na equagao , existe a possibilidade que ocorra

sistemas de equacoes iguais.

Tabela 3 — Relagoes entre Produto e Investimento

Estrutura Combinagdes
Matriz superior A * 986
Ordem das variaveis endégenas 24
Total 23.664
Liquido de repeticoes 17.779

NOTA: A tabela mostra o total de combinagies testadas para cada pais. A primeira linha
mostra o total de combinagdes de estruturas da matriz Ac, triangular superior com até 0
zeros na parte superior, que respeita a ordem de rank. A segunda linha mostra o total de
combinagoes da ordem das varidveis enddégenas respeitando a regra de formacdo da ordem de
endogeneidade das varidveis. A linha com “total” mostra o total de combinagdes por pais.
A dltima linha mostra o total efetivo de combinacdes testadas por pais, controlada para as
repeticoes de equagoes.

3.3.1 Relacdo entre Investimento e Produto

As nossas estimacoes tém muitos resultados e para focar em nosso objetivo principal, vamos isolar nessa
secao as equagoes do investimento e do produto. Essas duas equagoes sao mostradas na , da tabela

e tabela @ para o perfis dos paises.



Nessas tabelas temos, para cada pais, duas linhas. Em cada linha estdo discriminados os coeficientes
das varidveis explicativas para as equagdes do produto (pib;) e do investimento (invest;). Nas colunas
estao as variaveis explicativas indicadas no cabegalho. Como essas duas varidveis sdo as mais endogenas
do sistema de equacdes, entdo todas as demais varidveis do trabalho foram estimadas como explicativas.

Vale destacar que apenas indicamos os coeficientes significativos. Quando um coeficiente nao foi
significativo deixamos a célula em branco ao invés de usar o valor 0.

O fato de haver ou coeficientes de pib; explicando invest; ou vice versa se deve a estrutura triangular
da matriz A. na equagao .

Essas tabelas possuem muita informacao o que dificulta tirar muitas conclusoes ou informagoes delas.
O que podemos destacar é que, na relacdo de causa efeito entre investimento e produto, existem mais
coeficientes que definem uma relacao de causalidade do investimento para o produto (diferentes de 0) do
que o contrario. Na verdade essa conclusao pode ser vista mais facilmente na figura .

Uma segunda conclusao que se pode tirar da tabela , da tabela e tabela @ é que o perfil dos
paises é muito diferente, o que dificulta ainda mais tirar conclusoes a partir dessas tabelas. Se olharmos
apenas para a relagdo de causalidade entre investimento e produto, vemos que existem casos em que pib;
explica invest;, vice versa e casos em que nao existe relagdo entre essas duas variaveis.

Na figura , tal como comentado, podemos ver a relacdo de causalidade entre pib; e invest; de
forma mais visual. A primeira observacao que se pode ser feita é que, tal como comentado, existem mais
coeficiente diferentes de 0 de pib; na equacao de invest; do que o contrario.

No entanto, o objetivo dessas figuras é avaliar a relagdo entre a causalidade do pib; e invest; com a
sensibilidade dessas duas varidveis aos ciclos mundiais, controlado pelas varia¢cbes no produto mundial
(pib.wld;) no sistema de equagoes. Na figura do lado direito, analisamos a equacdo do investimento. No
eixo vertical temos o coeficiente do pib; na equacao do invest; (invest(pib)) e no eixo horizontal nés temos
o produto mundial (pib.wld;) na equagao do investimento (invest(pib.wld)). Na figura do lado direito
usamos a mesma légica, mas na equagao do produto.

O que mais chama a atencdo nessas duas figuras é a existéncia de casos em que relagdo entre produto
e investimento, ou vice versa, é negativa para paises importantes. No caso do produto causando o
investimento vale destacar essa relacio inversa para a Austrilia, India, Argentina e Brasil. Isso faria
sentido para paises onde a economia tem uma dindmica menos organizada como Brasil, Argentina e
India. No caso do investimento causando o produto, os casos importantes onde essa relacio é negativa
sdo a China, a Russia e o Canadd. Uma forma de ver esses resultados inversos do esperado é o possivel
efeito de distorgoes na economia ou choques depois dos anos 90. Por outro lado, uma outra explicagao
coerente para esse comportamento é que o efeito mais significativo dessas relacoes de causalidade é diferido
no tempo. Assim, ao estimar o efeito contemporaneo capturamos apenas uma parte do impacto de uma
variavel na outra.

Uma outra questao que chama atencao é que, quando significativo, o efeito do produto no investimento
(invest(pidb)) é, na grande maioria das vezes, positivo. Por outro lado, no caso do investimento causando
o produto (pib(invest)) essa relacdo é menos evidente pois existem muitos casos positivos, mas também
tem muitos casos negativos.

Também é importante notar que, na maioria dos paises, existe uma relacao positiva entre os ciclos dos

paises (pib(invest)) e do mundo (pib(pib_wld)). Isso quer dizer que, na maioria dos casos, quando o mundo



esta crescendo, os paises estao crescendo também e vice versa. No caso do investimento (invest(pib_wld))
isso também é verdade, mas em menor escala, pois existem, proporcionalmente, muitos casos em que essa
relacdo tem sinal negativo.

Uma forma interessante de analisar a relagdo de cada par de varidveis é estabelecer uma linha de ten-
déncia em cada uma das duas figuras. No caso da equagao do investimento (invest(pib) e invest(pib__wld))
essa linha é ligeiramente negativamente inclinada. Isso quer dizer que quanto mais sensivel o investimento
é aos ciclos mundiais, menos sensivel ele é ao ciclo do pais. Ou seja, quanto mais sensivel a questoes
externas, menos sensivel o investimento é a questoes internas.

Por outro lado, para a equagdo do produto (pib(invest) e pib(pib_wld)) essa linha de tendéncia é
ligeiramente positiva. Assim, assumindo a relagdo mais frequente em que o investimento causa o produto,
quanto mais sensivel, ou conectada, aos ciclos mundiais uma economia é, mais eficiente (mais sensivel
invest(pib)) é o investimento em afetar o produto. Essa é uma conclusdo importante, pois a eficiéncia
do investimento é um dos determinantes do crescimento, pois mede o quanto do investimento novo é

convertido em capital na economia.

Figura 3 — Relacao entre Investimento e Produto e a sensibilidade aos ciclos econémicos mundiais
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NOTA: A figura mostra os coeficientes, no perfil dos paises, do investimento na equagio do produto (lado esquerdo) e do produto na

equagdo do investimento (lado direito). O objetivo dessas figuras é avaliar a relagdo entre a causalidade entre pib: e invest; com a
sensibilidade dessas duas varidveis aos ciclos mundias, controlado pelas variag¢ées no produto mundial no sistema de equagoes. Na
figura do lado direito, analisamos a equag¢do do investimento. No eixo vertical temos o coeficiente do piby na equac¢do do investt
(invest(pib)) e no eizo horizontal nds temos o produto mundial (pib.wld:) na equagdo do investimento (invest(pib.wld:)). Na figura
do lado direto usamos a mesma légica mas nas equac¢do do produto.

3.3.2 Similaridades nas dinAmicas totais da economia

Nesse topico vamos tentar agrupar os paises por similaridades nas dindmicas internas de suas economias.
Essas similaridades sao feitas com base nos perfis dos paises. Para tanto vamos fazer trés andlises diferentes
de agrupamentos em trés subgrupos de varidveis utilizando duas metodologias diferentes. Com isso
fazemos seis andlises de agrupamentos e as metodologias utilizadas sera a andlise de cluster e de fatores.

A primeira, chamada de andlise (a), aplica um procedimento de selegdo dos coeficientes, das variaveis
explicativas nos sistemas de equagoes, que representem o nicleo das similaridades dos perfis dos paises.
Isso quer dizer que vamos eliminar, da andlise, aquelas varidveis (coeficientes) que destacam singularidades

bem especificas de alguns paises. Para fazer essa classificagao e identificacdo das varidveis vamos utilizar



analises de fatores. Isso quer dizer que a classificacdo vai ser feita com base na varidncia conjunta das
varidveis. Em especifico, usamos um algoritmo que, a cada etapa, elimina o coeficiente (varidvel) que
possui o menor nivel de varidncia explicada pelos fatores estimados (com autovalores maiores que 1).
Esse procedimento continua até que nao existam varidveis com menos de 40% da varidncia explicada
pelos fatores estimados. Dado o elevado grau de heterogeneidade nos perfis dos paises, essa abordagem
tem como objetivo definir aquelas variaveis que descrevem dindmicas similares ou comparaveis dos paises.

A segunda anilise, chamada de andlise (b), usa todos os coeficientes sem distingdo, enquanto que, a
terceira andlise, chamada de andlise (c), usa apenas os coeficientes das varidveis enddgenas dos sistemas.
Isso exclui as varidveis relativas ao mercado mundial (produto e inflagdo mundial e as relacionadas ao
VIX) pertencentes ao grupo exo da tabela .

Dessa forma, todas as trés analises comegcam com uma andalise de fatores com o objetivo de identificar
as variaveis que melhor definem, ou discriminam, cada grupo, assim como determinar o niimero relevante
de grupos (fatores ou clusters) em cada analise. A tabela @ mostra o nimero de fatores com autovalores
maiores que 1 em cada andlise. Esse ntimero de fatores com autovalores maiores que 1 serd usado para

definir o ntimero de clusters em cada analise de cluster e de fatores em cada andlise de fatores.

Tabela 7 — Autovalores das anélises de fatores

Analise de fatores
Fator (a) (b) (c)

fator 1 1.85345 1.95741  1.34925
fator 2 1.25967  3.23106  1.26594
fator 3 1.39893  2.63802 1.2629
fator 4 1.99625 2.06521  1.24874
fator 5 1.82617 1.98948  1.20906

fator 6 1.52548 1.17216
fator 7 1.68969 1.16057
fator 8 1.14732 1.1561
fator 9 0.98756 1.11794
fator 10  1.14766 1.08467
fator 11 1.41989 1.07376
fator 12 1.07856 1.01204
fator 13 1.52496 0.97183
fator 14 1.19771 0.96797
fator 15 1.0483 0.94752
fator 16 0.9463 0.94283

NOTA: A tabela apresenta os autovalores das andlises de fatores no
perfil dos melhores sistemas de equagdes aplicados a cada pais. Essa
andlise de fatores teve como principal objetivo escolher o nidmero
de clusters a ser definido na andlise de clusters. A andlise (a)
se refere ao resultado do procedimento que exclui, a cada etapa, a
varidvel (coeficiente do sistema de equagdes) com menor variincia
explicada pelos fatores estimados. Esse procedimento de escolha se
encerra quando ndo ouver nenhuma varidvel com menos de 40% da
varidncia explicada pelos fatore estimados. A andlise (b) usa todas
as as varidveis e a (c) retira os coeficientes das varidveis exégenas
do sistema de equagoes.

3.3.2.1 Anélise de fatores

A tabela descreve os resultados dessas andlises de fatores, assim como destaca as principais variaveis
discriminantes de cada fator. Também destacamos alguns dos principais paises de cada grupo, que nesse

caso sao fatores. Uma varidvel é chamada de discriminante de um grupo se possui um peso (factor scoring)



significativo, em relagdo as demais varidveis, na classificagdo dos paises daquele grupo.

De acordo com essa tabela, podemos ver que, pela andlise (a) e pela andlise (b), os fatores ou grupos
sao formados, principalmente, baseados nos coeficientes das variaveis de VIX do sistema de equagoes. Isso
quer dizer que, utilizando o critério da varidncia conjunta do perfil dos paises, a principal caracteristica
que agrupa os paises é como a dinamica interna do pais responde, ou reage, a variacoes na aversao ao
risco internacional. Essa é uma conclusdo importante porque a andlise (a) é considerada a mais robusta,
pois exclui os coeficientes que destacam particularidades dos paises e mantém apenas aqueles coeficientes

que descrevem um co-movimento do perfil dos paises.

Quando retiramos as varidveis relacionadas ao mercado mundial, andlise (c), verificamos que as va-
ridveis de investimento direto estrangeiro (fdi;) e cAmbio (e;) correspondem a mais de 2/3 das varidveis
explicativas relevantes para discriminar os grupos. Isso refor¢a o argumento de que a principal caracte-
ristica que diferencia, ou agrupa, as economias é como a dindmica interna responde ou reage ao mercado

internacional.

Tabela 8 — Descricdo dos principais clusters e das varidaveis que os caracterizam

Fator Anélise (a) Aniélise (b) Aniélise (c)
Varidveis Paises Varidveis Paises Varidveis Paises
fator 1 e: VIX.sd Africa do Sul nx : VIX.sd Suazilandia nT:r Argentina
Bolivia fdi: VIX.sd Singapura
fator 2 fdi:VIX.m Brasil e: VIX.m Brasil cred : nx Reino Unido
Gedrgia fdi:nz México
Noruega Geodrgia
fator 3 ne: VIX.m Canada cred: VIX.sd Argentina invest : fdi Bolivia
Suécia Austrélia
Federagao Russa
Reino Unido
fator 4 nx: VIX.sd Armeénia ne: VIX.m Canada pib:e Filipinas
Japao Africa do Sul
Estados Unidos Croécia
fator 5 cred: VIX.m Israel r: VIX.sd Chile pib i nx Canada
Venezuela Chile
fator 6 r:VIX.sd Chile invest : VIX.sd Israel invest : cred China
Korea Venezuela
fator 7 invest : VIX.sd Federagao Russa cred : e Japao
Romaénia
fator 8 cred : VIX.sd Eslovaquia fdi:e Israel
invest : pi.wld Marrocos México
fator 9 r: pi.wld Japao nx : cred Colémbia
Austrilia Federagao Russa
Indonésia Tailandia
México
Uruguai
fator 10 fdi: VIX.sd Hungria cred:r Australia
Argentina India
fator 11 BIC.m Estados Unidos pib T Noruega
Suica invest : nx Costa Rica
fator 12 pib: VIX.m China gdp : invest Korea
Republica Checa fdi: cred
Bulgéria
fator 13 ne:e Vietna nx : fdi Albania
Colémbia r:ie
fator 14 invest : pi.wld Reino Unido invest : e Gedrgia
cred : pi.wld Venezuela
fator 15 pib : pib.wld India pib : fdi Brasil
Estados Unidos
fator 16 invest : VIX.m Korea cred: fdi Singapura
invest : VIX.sd Tailandia

NOTA: A figura mostra o resumo do resultado das andlises de fatores feitas para selecionar varidveis, identificar as varidveis mais
importantes na discriminagdo de cada grupo e definir o numero de grupos relevantes na andlise de cluster. A primeira coluna se refere
ao numero de fatores com autovalor maior que 1 naquela andlise. Para cada andlise ((a), (b) ou (c)) separamos os resultados em
duas colunas. A primeira de “varidveis” mostra as varidveis mais importantes para discriminar aquele grupo. Na coluna “paises”
destacamos alguns paises relevantes naquele grupo.



3.3.2.2 Anélise de clusters

Agora vamos focar nos resultados das analises de clusters. Aqui também utilizamos os subconjuntos de
varidveis da andlise (a), (b) e (c).

Na figura mostramos os dendogramas das trés andlises de clusters, com o numero de clusters
definido pela tabela . A primeira conclusdo que se tira é, tal como descrito na se¢io anterior, o elevado
grau de heterogeneidade dos grupos. Segundo que, tal como visto na tabela , a analise que usa menos
fatores é aquela com mais varidveis (analise (b)).

Independentemente do nimero de fatores com autovalores maiores que 1 descritos na tabela , o)
que mais se destaca é a existéncia de dois grandes grupos de paises nas 3 andlises. Obviamente, para
um conjunto diferente de variaveis, o formato desses grupos é diferente. Mas ainda sim se destacam dois
grupos.

No caso da andlise (a), usando um processo de selegdo de varidveis, o primeiro grupo vai de G1
até G12 e o segundo vai de G13 até G16. Nesse primeiro grupo se destacam Brasil, Korea, Australia,
Meéxico, Russia, Argentina, Chile, China, India, Indonésia e Uruguai. No segundo estdo os principais
paises desenvolvidos como Japéao, Estados Unidos, Canadéd e Reino Unido.

Na analise (b), que usa todas as variaveis, permanecem no primeiro grupo Brasil e Korea com a adi¢ao
de Reino Unido e Japao. De resto os paises principais dos grupos sdo os mesmo descritos para a analise
(a).

Na andlise (c), essa divisdo em dois grupos é menos evidente e as distancias (medidas no eixo vertical)
sdo menores. Dos paises citados acima, apenas Japao e Chile estdo no primeiro grupo, todos os demais
estao no segundo grupo.

Sendo assim, verificamos que, um conjunto diferente de varidveis nas andlises modifica de forma
significativa os resultados. A andlise (b) é a menos criteriosa e por isso julgamos que os resultados sao
menos importantes. A andlise (a) é a mais refinada e a andlise (c) é a que reine apenas as varidveis de
interesse.

Na tabela @D e na tabela mostramos o perfil dos paises dentro de cada cluster gerados nas anélises
(a) e (c), respectivamente.

Existe, nessas duas tabelas, um total de 32 clusters. Assim, para objetivar a exposi¢do, vamos focar
nas caracteristicas gerais no cluster do Brasil e nas dos paises desenvolvidos.

De um modo geral, assim como na andlise de fatores, as caracteristicas mais evidentes para diferenciar
os clusters na andlise (a) sdao as relacionadas ao VIX (VIX.m; e VIX.sd;), cambio (e;) e poupanga
externa (nx;) como varidveis explicativas. Na andlise (c¢) a principal variavel explicativa para discriminar
os clusters é a poupancga externa (nx;) seguida do investimento externo (fdi;). Dessa forma, a histéria
aqui é a mesma da descrita na andlise de fatores.

No caso do Brasil, pela anédlise (a) ele estd no cluster 2 e na anélise (c) ele estd no cluster 15. O cluster
2, na andlise (a), é caracterizado, principalmente por trés caracteristicas principais. Primeiro é a elevada
dependéncia do produto e do investimento ao VIX (pib(VIX m) e invest(VIX_m) respectivamente).

Segundo é a balanca comercial que é muito influenciada pela taxa de cambio (nz(e ))E Terceiro é que o

10 Vale destacar aqui que a taxa de cAmbio é medida pela USD sobre o BRL. Assim, uma relacio negativa como a apontada
no cluster 2, que dizer uma valorizagdo do real (BRL) ou uma desvalorizagdo do dollar americano (USD) tem um efeito
sobre a balanca comercial muito menor do que o que acontece no resto do mundo. Vale notar que as varidveis sdo medias



Figura 4 — Dendogramas das Anélises de Clusters
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NOTA: A figura mostra o dendograma as 3 andlises de Clusters feitas, com os perfis dos paises, pelo método de Ward. No eixo vertical
estd a distancia eulideana que foi a medida de distancia utilizada. Nés ndgo mostramos as figuras até a base porque, devido ao elevado
numero de paises, o eiro horizontal ndo ficaria claro. Nesse sentido fizemos o ponto de corte no numero de fatores definidos na tabela
@). A base das figuras mostra o ndmero de paises em cada grupo, ou cluster.

investimento estrangeiro, o crédito e a taxa de juros sdo muito menos influenciados pelos ciclos mundiais

que o resto do mundo.

O cluster 15, pela andlise (c), é caracterizado por duas caracteristicas principais. Primeiro que o PIB
é muito mais sensivel aos fluxos de capital internacional (nz; e fdi;) que o resto do mundo. Em segundo

que o investimento e, consequentemente o PIB, sdo muito influenciados pelos juros domésticos (7).

No caso dos paises desenvolvidos, na anélise (a), os clusters G13 a G16, sdo caracterizados por baixa

sensibilidade a aversdo ao risco mundial (VIX.my).

Tantos os resultados para o Brasil como para os paises desenvolvidos fazem muito sentido. Enquanto
que os ciclos econémicos do Brasil dependem muito dos fluxos de capitais internacionais, os ciclos dos

paises ricos sao pouco influenciados pelo humor dos investidores internacionais.

em relacdo a media mundial.



3.4 Conclusao

Os debates sobre crescimento econdémico apds meados dos anos 80 ganharam novos contornos. Nessa
época, em resposta as deficiéncias dos modelos neoclassicos, Romer e outros economistas apresentaram
os primeiros modelos de crescimento enddgenos. A partir de entdo a literatura procurou identificar os
determinantes do crescimento que poderiam ser controlados por politicas.

Muitas variaveis foram testadas e muitas teorias de relagoes de causa efeito foram desenvolvidas.
Algumas, no entanto, ndo encontraram suporte adequado dos dados e experiéncias empiricas.

Um exemplo importante é a educagao e o investimento na qualidade do capital humano. Essa varidvel
teria um efeito direto e positivo no progresso tecnolégico de um pais que por sua vez é o principal
determinante do crescimento nos modelos neoclassicos. Esse link foi apontado, por um tempo, como a
maior omissao dos modelos de crescimento exégenos. No entanto, o investimento expressivo em educacao
que se observou ao redor do mundo desde entdo nao foi acompanhado por um desenvolvimento tecnoldgico
e, consequentemente, crescimento econémico em muitos paises tal como esperado.

A abertura comercial seria outro exemplo. Apontada como a mais importante varidvel, ou uma das
mais importantes, para explicar o crescimento em trabalhos de regressao de crescimento, existem trabalhos
na literatura que argumentam que esses resultados devem ser vistos com cautela e questionam a robustez
dessa varidvel. Em tese, uma maior abertura comercial e integracao com o mercado internacional permitem
ao pais absorver tecnologia e know-how de paises mais desenvolvidos. Na verdade essa teoria é valida
e a dindmica é observada nos paises do leste asidtico, que poderiam ser classificados como as melhores
referéncias em termos de sucesso de estratégia de crescimento. No entanto, é possivel encontrar outros
casos e situacoes no tempo em que essa relacdo de causa e efeito nao é observada.

Uma relagao de causa e efeito que também é questionada é do investimento e do crescimento econdémico.
Essa relagao é especialmente importante na literatura devido ao papel do investimento na dindmica do
produto. O investimento é o principal determinante da acumulagdo de capital na economia. Enquanto
que um pais com mais qualidade da mao de obra ird crescer mais, um pais com maior aciimulo de capital
vai ser mais rico e proporcionar melhor qualidade de vida a populacao.

E em funcio dessa importancia do investimento para o crescimento de um pais e da consequente
relevancia das duvidas sobre a relacdo de causa e efeito dessas varidveis que nés vamos explorar, nesse
artigo, o tema.

Para tratar do assunto, nds utilizamos sistemas de equacOes simultdneas com controles endbégenos
para o produto, o investimento, a poupanga e os precos da poupanca e do investimento. A partir desses
sistemas de equagOes simultdneas nés obtivemos mais informacdo que a relagdo de causalidade direta
entre produto e investimento. Com essas informagoes nés podemos estudar e compara as dindmicas de
investimento, poupanca e produto nas economiaslﬂ

Nos utilizamos uma amostra de 101 paises que possuissem observagoes suficientes nas varidveis utiliza-
das para o periodo de 1990 a 2012. Como utilizamos dados anuais e nem todos os paises possuiam todas
as observagoes em todo o periodo, nds nao teriamos observacoes suficientes para estimar os parametros

de um sistema de equagbes com sete varidaveis endégenas. Dessa forma, para contornar o problema de

1§ importante notar que nossas variaveis foram diferenciadas de forma que o que modelamos nos sistemas de equacoes séo
as variagoes. Assim, quando falamos em causalidade entre produto e investimento, por exemplo, estamos nos referindo a
causalidade em termos de taxas de crescimento.



insuficiéncia de dados, nds estimamos a distribuicdo conjunta desses dados para cada pais e simulamos
uma amostra grande o suficiente para estimar os pardmetros necessarios.

Nossos resultados indicam que existem mais paises em que o investimento causa o produto, para o
periodo considerado, do que na direcdo oposta. Esses resultados corroboram com a teoria tradicional de
que o investimento causa o crescimento.

Quando olhamos para o sistema de equagdes como um todo, verificamos que existe muita heterogenei-
dade na dindmica de produto, investimento, poupanca e juros dos paises e que nao se pode definir uma
teoria global. Esse comentédrio também se aplica, em especifico, as dindmicas de produto e investimento.
Com isso, nossos resultados indicam que o canal de transmissdo entre juros, poupanga, investimento e
produto é significativamente diferente entre os paises.

Na verdade, verificamos que o que mais aproxima as dindmicas internas dos paises é como o pais
responde & aversao ao risco internacional. Seja essa aversdo medida diretamente, seja através dos fluxos
de capitais internacionais e da taxa de cAmbio. Se tivermos que apontar uma caracteristica que diferencia
0s paises, essa seria a melhor opc¢ao para a década de 90 e anos 2000. Essa conclusdao nao tem relagao
nenhuma com os resultados tradicionais das regressoes de crescimento que apontam o grau de abertura
internacional como uma varidavel importante e consistente para explicar as varia¢cbes do produto. O que
indicamos aqui é que a forma como o pais reage a movimentos no humor internacional é uma caracteristica
importante para agrupar os paises. KEsses resultados estariam mais de acordo com a idéia de que o
investidor internacional avalia os paises em blocos.

Especificamente no que se refere ao Brasil e aos paises desenvolvidos, enquanto que os ciclos econdmicos
do Brasil dependem muito dos fluxos de capitais internacionais, os ciclos dos paises ricos sdo pouco
influenciados pelo humor dos investidores internacionais.

Também é importante mencionar que notamos que alguns resultados atipicos, como relacao inversa
da esperada entre variaveis do sistema, ressaltam distor¢oes internas e efeitos de choques em algumas
economias. De fato, na literatura, boa parte dos ciclos das economias é atribuida a choques. Também
existe uma linha de pesquisa importante na literatura que atribui a qualidade das instituicoes, e distor¢oes

internas, a eficiéncia de politicas de crescimento e o bom funcionamento interno dessa.



Tabela 4 — Relagoes entre Produto e Investimento

Varidveis Explicativas

Pais Equacao piby investy nry fdiy credy et T viT. My viz.sdy pib.wldy pit.awldy
Albania piby -0.99 -0.64 -0.25  -0.23 0.98 -0.96 1.03 0.46
invest -0.30 -0.15  -0.08 0.69 -0.30 0.40
Antigua e Barbuda piby 0.05 -0.22 0.31 0.53 -0.05 -0.36 -0.19 -0.03 0.43
invest 0.23 0.04 -0.42 0.13 0.31 -0.08 -0.03 -0.30
Argentina piby -0.28 -0.20 -0.50 -0.20 0.08 0.30 0.27 0.16
investy -0.23 0.31 0.31 -0.30 0.19 -0.15 0.20 0.04
Armenia piby -0.43 0.80 -0.08 -0.52 0.54 -0.40
investy 0.56  -0.20 -0.71  -0.89 -0.35
Australia piby 0.31 -0.15 -0.45 0.36  -0.41 -0.11 0.09 0.19
nvests -0.30 0.37 -0.13 0.48 0.24 -0.18
Bahamas, As piby -0.47 0.43 0.15 -0.60 -0.08 -0.26
investy 0.64 0.31 -0.15 -0.24 0.05
Bahrain piby -0.42 -0.14 -0.29 -0.42 -0.12 0.70
investy 0.45 0.41 -0.44 -0.22 -0.23 -0.30
Bangladesh piby 0.21 -0.32  -0.25 0.31 -0.15 -0.10 -0.74
investy 0.56 -0.34 0.38 0.20 0.19
Barbados piby -0.43 0.34 -0.20
invest -0.65 -0.13 -0.27 -0.35 -0.10 0.30
Belarus piby 0.07 0.63 0.15 0.21 0.52 0.12 -0.04 -0.21 -0.32
investy 0.13 -0.05 0.06 0.49 0.15 0.33 0.08 -0.33 -0.45
Belize piby 0.25 -0.13 -0.43 -0.03 -0.45 -0.13 0.12
investy -0.78 -0.18 -0.04 -0.21 0.16
Butao piby -0.07  -0.72 0.55 0.59 0.59 -0.27 -0.51 0.45 0.18
investy 0.09 -0.80 -0.10 -0.42 0.19 -0.01 0.10 -0.18 -0.62
Bolivia piby -0.24 0.68 -0.11 0.11 -0.30 -0.14 -0.16 -0.11 -0.17
investy 0.34 0.61 -0.18 0.12 -0.16 -0.06 0.06
Brasil piby 0.19 0.62 -0.54  -0.48 0.25 0.16 -0.57 -0.05 0.13
investy -0.35 0.58 0.27 0.38 -0.06 0.07 0.04
Bulgaria ptby -0.51 0.15 0.54 0.59 0.46 -0.23 0.21 -0.24
investy 0.42 -0.45  -0.25 -0.76  -0.44 -0.23 0.22 0.44 0.13
Burundi piby -0.37  -0.16 0.10 -0.10 -0.34 -0.19 -0.15 -0.29
investy 0.14 0.35 -0.52 0.06 0.30 0.19 -0.47 0.38
Camaroes piby -0.50 0.41 1.07 0.70 0.07 0.53 0.04 0.56
investy -0.24 -0.48 -0.29 -0.51 0.12 -0.64 0.36 -0.78 0.36
Canadé piby -0.34 0.32  -0.50 -0.48  -0.50 0.12 0.60 -0.54 -0.15
nvesty -0.45 -0.25 -0.31 -0.13 -0.14
Republica Centro-Africana piby 0.23  -0.25 0.78 0.31 -0.36 0.59 -0.09 0.20
investy 0.42 -0.49  -0.67 -0.19 0.96 -1.51 -0.27 -0.33
Chade pib: -0.17 0.32 0.17 0.96 -0.71 -0.22 -0.26 0.47
investy 0.20 0.95 0.32 -0.23 -0.50 -0.25 -0.07 -0.33 0.39
Chile piby 0.33 0.07 0.25 0.41  -0.06 0.14 -0.33 -0.10 -0.06
investy 0.16 -0.22 0.05 0.38  -0.42 0.06 0.20 0.01 0.08
China piby -0.10 0.14  -0.23 -0.30 0.13 0.79 -0.56 0.14 0.07
investy 0.18 0.41 0.54 -0.25 -0.12 -0.32 0.24 -0.51 -0.38
Colémbia piby 0.61 0.21 0.31 -0.17 -0.03 0.04 0.07 0.06
investy 0.30 0.31 -0.06 -0.88 -0.14 0.12 0.09 0.18
Congo, Rep. piby 0.81 -0.12 -0.21 0.69 -0.10 0.15 -0.18 -0.16
investy 0.69 -0.18 0.19 -0.24 -0.31 0.02 0.50 -0.28 -0.11
Costa Rica piby 0.17 -0.61 0.46 0.58 0.21 -0.29 0.03 0.17 -0.27
investy 0.48 -0.33 0.29 -0.10 0.38 0.05 -0.07 -0.10 0.15
Croacia piby -0.28 0.26 -0.44 0.63 0.31 -0.25 0.08 0.09 0.36
investy -0.53 0.35 0.35 0.33  -0.48 -0.34 0.59 0.08 0.21
Chipre piby 0.25 -0.21 -0.19 -0.82 -0.07 -0.03 0.10 -0.06
invest 0.28 -0.09 -0.11 0.95 0.26 0.03 0.05 -0.08 -0.38
Republica Checa piby -0.13 -0.26 -0.26 0.07 -0.15 0.71 -0.35 -0.02 -0.06
invest 0.10 0.38 1.12  -0.18 0.13 0.10 -0.45 0.29 0.34
Republica Dominicana piby 0.69 -0.10 -0.17  -0.62 -0.04 0.13 -0.14 0.08 0.20
investy 0.44 0.15 0.14 -0.16
Equador piby 0.73 0.47  -0.57 0.16 -0.11 0.15 -0.54 -0.17 0.78
nvesty -0.83 0.17 -0.62 -0.37 0.09 -0.44 0.26 -0.41 0.12
Egito, Rep. Arab piby 0.46 0.19 0.13 0.34 0.05 0.19 -0.11 -0.14
nvests -0.11 0.31 0.20 -0.08 0.58 -0.07 0.19 0.16 -0.29
Estonia piby 0.06 -0.18 -0.08 0.79 -0.18 0.12 0.21 -0.12 -0.19
investy 0.35 0.14 -0.36 0.27 -0.49 -0.07 -0.15 0.24
Etiépia piby -0.32 0.38 -0.56 0.58 -0.22 -0.44 0.06 -0.30 0.04
investy 0.24  -0.09 -0.10 -0.06 0.56 -0.15 0.05 0.22 -0.61
Fiji piby -0.21 0.72 -0.30 0.03 0.26 -0.27 -0.35 -0.07
investy 0.23 0.08 0.08 -0.06 0.59 -0.28 -0.10 -0.06 0.31
Georgia piby -0.47 -0.14 -0.38 0.27 0.63 0.33
investy 0.16 -0.37 -0.68 1.01 0.41 1.25 -0.80 0.28 -0.23
Granada piby -0.59  -0.25 0.19
investy 0.26 0.23 0.47 0.15 -0.25 -0.28
Guatemala piby -0.12 0.46  -0.15 0.23 -0.21 -0.28
investy -0.40 -0.74 0.23 -0.11 0.17 0.20
Guiana piby -0.56 0.19 -0.28 0.12 0.61 -0.24
investy 0.05 -0.12 0.16  -0.66 0.72 -0.23 -0.78 0.74
Honduras piby -0.24 -0.48 0.54  -0.28 -0.12 0.07 -0.14 0.09
investy -0.31 0.13 0.11  -0.56 0.23 -0.20 -0.05 0.28 0.08
Hong Kong SAR, China piby -0.45 -0.27 -1.04 -0.67  -0.83 -0.85 0.99 -0.22 0.32
investy -0.29  -0.67 -0.50 -0.29
Hungria piby -0.63 0.05 -0.33 0.60 -0.22
investy 0.56 0.06 -0.18 -0.18 -0.30 -0.53
Islandia piby -0.09 -0.46 0.31 -1.07 0.16 -0.35 0.14 -0.41



Tabela 5 — Relagoes entre Produto e Investimento (continuacao)

Variaveis Explicativas

Pais Equacao piby investy ny fdiy credy et T viT. My viz.sdy pib.wldy pi.awldy
Indonésia piby -0.26 0.58 0.11 0.39 0.67 0.25 0.30 -0.14 -0.57
investy 0.29 0.17 0.66 -0.27  -0.20 -0.06 0.25 -0.14 -0.15
Israel ptby 0.14 0.17 -0.09 0.25 -0.04 -0.12 0.19 -0.19 -0.28
investy 0.77 0.17 -0.08 0.09 0.18 0.16 -0.10
Japao piby 0.04 0.05 0.09 -0.97 0.04 0.01 0.01 -0.09 -0.06
invests 1.34 0.30 0.38 0.32 0.24 0.26 0.28
Jordania piby -0.37  -0.12 -0.43 0.06 -0.21 0.18 0.45 0.57
investy -0.80 0.29 0.05 0.18  -0.02 -0.25 -0.41 -0.10 -0.29
Kénia piby 0.27  -0.60 -0.08 -0.10 -0.64 -0.30 -0.02
1nvests 0.64 0.06 0.39 -0.22 0.38 -0.05 0.05 -0.09
Korea, Rep. piby 0.96 -0.20 0.18 0.14 0.17 0.05 0.22 0.08 -0.09
invests 0.43 0.16 -0.61 -0.16 0.15 0.16 -0.18 0.12
Kuwait ptbt 0.38 -0.55 0.16 -0.43 -0.17 0.52 -0.97 0.39
investy -0.32 -0.08 -0.14 -0.06 -0.49 1.09
Letonia piby 0.48 -0.19 0.19 0.27 -0.62 -0.49
investy 0.41 -0.13 0.46 -0.15 0.30
Lituania piby -0.37 0.44 0.38 0.36 -0.28 0.23 -0.38
investy -0.41 0.54 0.19 -0.21 -0.23 0.14 0.21 0.18
Macedénia, FYR piby -0.04 -0.09 -0.06 -1.07 -0.09 0.12 -0.04 0.01 -0.03
investy -0.35 0.23 0.27 -0.38 0.38 0.41 -0.41 0.15 -0.13
Madagascar piby -0.12 0.10  -0.38 0.11 0.45 -0.16 -0.19 0.54 0.13
investy 0.33 0.33 0.17  -0.68 0.29 0.16 -0.07 0.05
Malawi ptby 0.83 -0.42 -0.24 -0.31 0.29 0.40 -0.20 -0.37 -0.39
investy 0.63 0.21 0.24 0.26 -0.43 -0.38 0.25
Malésia ptby 0.40 -0.12 -0.34 0.15 0.21 -0.02 0.23 -0.19
investy -0.28  -0.44 -0.33  -0.08 0.40 0.02 0.20 -0.07 -0.24
Malta ptby -0.18 0.62 0.29 0.18
investy 0.56 0.13 0.21  -0.33 -0.34 -0.71 -0.38
Mauricia ptby -0.31 0.54 0.22 -0.21 0.53 0.02 0.29 -0.20 -0.26
investy 0.33 0.24 -0.25 -0.81 -0.54 -0.07 0.41 -0.19 0.10
México piby -0.04  -0.09 0.46 -0.68 -0.41 -0.17 -0.11 -0.11 0.05
investy 1.05 -0.18 0.30 0.08 0.35 -0.15 -0.07 0.04 0.20
Moldova piby 0.48 0.09 -0.32 -0.72 -0.12 0.04 0.09 -0.07 0.08
invests 0.03 -0.24 0.15 -0.50 0.01 -0.17 -0.11 0.03 0.29
Mongolia piby 0.60 -0.19 -0.34 -0.28 0.63 -0.35 -0.21
invests -0.25 0.38 0.68 0.27 0.55 -0.55 -0.21
Marrocos piby -0.25  -0.16 0.39 0.11  -0.55 0.78 -0.96 -0.85 0.40
investy 0.28 -0.74 0.43  -0.57 0.31 0.56
Namibia ptby -0.22 0.09 0.52 -0.10 -0.06 0.16
investy 0.63 -0.51 0.22 -0.13 -0.09 0.24 -0.25
Nicaragua piby 0.12  -0.12 0.40 0.35 0.31 0.14 -0.29 0.54
invest;  -0.73 0.56  -0.58 -0.06 -0.05 -0.02 0.25 -0.15 0.26
Nigéria piby -0.49 0.07 0.06 0.18
investy 0.83 0.09 0.10 -0.21 0.02 0.44 -0.03 -0.29
Noruega piby 0.41 -0.40 -0.46 0.52 0.18 0.68 0.50
investy 0.54 0.30 -0.43 -0.25 0.63 -0.75 -0.29 -0.33
Oman piby 0.83 0.14 0.18 -0.30 0.30
investy -0.72 0.30 0.31 -0.44 0.29 -0.11
Panama ptby 0.49 0.53 -0.09 0.11 0.37
investy 0.53 0.14 0.26 0.07 -0.30 0.06 -0.17 -0.34
Papua-Nova Guiné ptby -0.75 -0.67 -0.16 0.88 -0.55 -0.31 0.45 -0.23
investy -0.57 -0.12 0.36  -0.59 0.26 0.11 -0.35
Paraguai ptby -0.13 0.09 -0.70 -0.09 0.10 -0.12 -0.27
investy 0.45 -0.25 0.69 0.18 -0.28 -0.35 0.13 -0.02 0.16
Peru ptby -0.20 -0.21 0.11 0.63 0.04 0.48 -0.22 -0.42
invest; 1.00 -0.18 0.10 0.32
Filipinas piby 0.34 0.14 0.67 -0.34 -0.04 0.22 -0.17
investy -0.21 0.21 0.32 0.24 -0.21 -0.03 0.19 -0.09
Polonia piby 0.44 0.28 0.20 0.24 0.32 0.08 0.09
invests -0.08 0.62 -0.19 0.45 -0.15 -0.04 -0.46 -0.23
Romania piby -0.42 0.32 0.18 0.32  -0.08 -0.35 0.21 -0.11 -0.12
investy -0.61 -0.25 0.16 -0.37 -0.72 0.62 -0.26 -0.38
Federacdao Russa ptby -0.27 0.25 -0.43  -0.73 -0.19 -0.21 -0.18 0.16 0.45
investy 0.26 0.05 -0.60 0.22 0.30 -0.49 0.53 -0.06 -0.03
Ruanda ptbe 0.56 -0.92 0.20 0.61 -0.18 -0.17 0.33 1.03 -0.89
investy 0.14 -0.39 0.25 0.39 -1.66 1.09 0.41 -0.68
Sérvia piby
investy 0.99
Seicheles piby -0.37 -0.35 0.07 -0.53 -0.28 -0.24 0.54 -0.22 -0.31
investy -0.11  -0.75 0.23  -0.59 0.68 -0.22 0.94 -0.11 -0.13
Serra Leoa piby 0.12 0.11 -0.06 0.52 0.15 -0.38 0.33 -0.28 0.13
investy 0.40 -0.08 -0.30 0.08 -0.21 -0.11 0.10 -0.40 -0.08
Singapura piby 0.17 -0.12 0.24 0.63 -0.21 -0.12 -0.02
investy 0.37 0.18 0.55 -0.25 0.12 -0.15 0.32
Eslovaquia ptby -1.22 0.36 -0.24  -0.21 0.34 -0.05 -0.37 0.12 -0.58
investy -0.04 -0.16 -0.68 -0.21 0.13 0.20 -0.38 -0.10 0.08
Africa do Sul ptby 0.10 -0.33 1.61 0.99 -0.42 0.20 0.47 -0.43 -0.28
investy 0.16 0.15 -0.30 0.22 -0.05 0.22 -0.21 -0.44
Sri Lanka ptby -0.29 0.36  -0.05 -0.19 0.12 -0.30 -0.20
investy 0.42 -0.17  -0.23 0.15 -0.09 0.28 -0.14 -0.11
St. Lucia ptby -0.22 0.17 -0.36 0.20
invest; 0.47 -0.05 0.23 0.26 -0.44 0.16 -0.39 -0.17

Sao Vicente e Granadinas piby -0.29 -0.19 -0.07 -0.09 0.48 0.03 0.05 0.23 0.38



Tabela 6 — Relagoes entre Produto e Investimento (continuacio)

Variaveis Explicativas

Pais Equacéao pibs invest nTe fdig credg et T VIT. Mt vix.sdy pib.wld: pi.wldy
Suécia pibt -0.22 0.32 -0.11 0.11 1.10 -1.08 -0.32 -0.50 -0.25
investy 0.30 -0.21 0.26 0.22 1.17 -1.43 0.11 -0.25 -0.45
Suica piby 0.15 0.09 0.55 0.02 -0.02 -0.10 -0.25
investy -0.21  -0.13 -0.18 0.36 0.08 -0.06 0.07 -0.13 -0.26
Siria, Rep Arab piby 0.63 -0.46 -0.13 0.51 -0.98
investy 0.43 -0.97 0.45 0.21 -0.48
Tanzania piby -0.06  -0.59 0.07 0.47 0.39 0.03 0.02 -0.04 -0.17
investy 0.70 0.18 0.15 -0.32 -0.04 0.02 -0.34 -0.83
Tailandia piby 0.47 0.26 0.67 -0.33 -0.05 -0.06 0.02
invest -0.49 -0.23 0.98 -0.33 0.08 0.11 -0.09 -0.02
Tonga piby -0.32  -0.16 0.63 -0.04 0.35 -0.33 0.47
invest 0.15 0.43 0.26 -0.64 -0.12 -0.39 0.09 0.43
Trinidade e Tobago piby 0.14 -0.32 0.65 0.35 0.26 0.39 0.14 -0.23
invest 0.22 -0.18 -0.15 0.10 -0.51 -0.21 0.36 -0.10
Uganda piby 0.12 -0.25 -0.15 -0.11 0.47 0.05 0.03 -0.44 0.55 0.39
invests -0.05 0.47 -0.74 0.19 0.26 -0.04 -0.60 0.87 -0.23
Ucrania piby 0.98 -0.09 0.26 -0.35 0.10
invest 0.48 0.44 -0.25 0.27
Reino Unido piby -0.14 0.09 -0.21 -0.36 1.06 -0.18 -0.07 0.03
invests 0.34 0.27 -0.24  -0.75 0.06 -0.32 0.33 -0.14 0.27
Estados Unidos piby -0.08 0.07 0.22 -0.06 0.67 -0.29 -0.14 -0.13 -0.09
invest 0.07 0.05 -0.10 0.20 -0.11 0.03 0.45 -0.07
Uruguai piby 0.53 0.15 -0.07 -0.24 -0.04 -0.16 0.24 -0.14 -0.20
investy 0.83 -0.10 0.08 0.58 0.06 -0.06 0.05 -0.12 -0.07
Vanuatu piby 0.28 0.31 -0.27  -0.56  -0.23 0.33 -0.22 -0.15 -0.08
investy 0.85 0.22  -0.50 0.18 0.51 -0.25 0.24 -0.04 -0.42
Venezuela, RB piby 0.30 0.09 0.57 0.21 -0.22 0.26 -0.42 0.11
investy 0.14 -0.11 0.60 0.35 0.04 0.08 0.06 0.08
Vietna piby 0.74 -0.55 -0.06 -1.01 -0.14 0.14 0.08
investy 0.30 0.59 0.20 0.48 0.15 -0.02 0.04 -0.16 -0.47

NOTA: A tabela mostra o perfil dos paises da amostra para as equagdes do produto (gdp:) e investimento (investt) no sistema de
equagoes. O perfil dos paises sao coeficientes médios dos 100 melhores modelos para cada pais que foram significativos em pelo menos
51 modelos. As colunas mostram os coeficientes, do perfil de cada pais, de cada varidvel explicativa utilizada.



Tabela 9 — Valor médio das varidveis normalizadas em cada cluster - andlise (a)

variavel cl c2 c4 cH c6 c7 c8 c9 c 10 cl1l c 12 c13 c 14 c 15 c 16
pib(invest) -2.79  -0.69 0.67 1.11 0.23 -0.67 -0.31 -0.02 -0.02 -0.23 -0.15 0.08 -0.25 -1.28 -0.65 1.14
pib(e) -0.68 -043 -0.75 -0.56 1.29 1.21 0.75 1.07 0.46  -0.07 0.38 -0.46 -0.97 -1.86 0.05 -0.17
pib(viz_m) 3.32 1.06 1.26 0.26 -1.46 -0.38 -0.42 -0.57 0.01 -0.13 0.14  -0.38 0.02 -2.85 -3.63 0.63
pib(viz__sd) -2.80 -1.47 -1.14 -0.35 0.87 0.50 0.24 1.06 1.81 -0.36 0.25 0.16 0.02 3.03 -0.90 2.10
pib(pib_wld) 3.39  -0.24 0.28 0.10  -0.59 0.10 0.02 3.39 -0.24 -0.17 -0.13 0.19 -0.38 -0.65 -1.57 1.67
invest(fdi) -0.12  -0.70 0.26 0.34 -0.45 -0.47 1.69 0.72  -2.34 0.12 0.23 -0.88 -0.30 -2.37 -0.83 0.87
invest(r)  -0.43 0.77  -0.56 0.02 0.33 -1.63 -0.42 -0.15 -0.15 -0.10 0.03 0.94 0.18 -1.15 3.96 -0.15
invest(viz_m) 1.96 1.51 -0.54 -0.03 0.12 -0.17 -0.74 -4.30 2.68 0.27 -0.10 -0.01 0.17 0.12  -3.69 1.79
invest(viz__sd) -0.95 -0.91 0.21 -0.06 0.78 0.96 -0.04 3.23 -4.60 -0.40 -0.01 0.42 0.37 -0.05 0.27 -2.31
invest(pi_wld) 1.67 -0.04 -0.22 0.40 -0.83 0.68 1.18 -2.31 -1.03 0.65 -0.42 -0.80 0.18 0.19 -1.47 -1.01
nx(fdi) 3.02  -0.76 0.05 0.27  -0.89 0.39 -0.55 0.05 0.05 0.35 -0.34 0.30 0.11 -1.52 -1.75 0.05
nz(e) -0.19 -1.63 0.95 0.16 1.47  -0.69 0.10 -1.05 -1.69 -0.45 0.23 0.10 0.38 -1.12 -0.19 2.12
nz(r) -1.41  -0.72 -1.33 0.03 1.08 0.97 -0.45 1.47  -1.24 0.29  -0.02 0.55 -0.55 -1.00 -4.83 -0.68
nz(viz_m) -0.19 0.12 -0.19 0.30 -0.87 -0.41 -1.65 1.47 -0.19 -0.41 0.03 -0.28 0.39 1.61 4.46 3.67
nz(viz__sd) 0.13  -0.35 1.11  -0.09 0.92  -0.45 1.68 -1.96 0.13 0.32 0.04 0.32 -0.83 -1.39 -0.66 -5.16
nz(pib_wld) -0.16 -0.54 2.51 -0.20 -0.16 -0.66 0.15 1.69 -0.16 -0.02 0.09 -0.59 0.67 -1.00 -0.69 1.01
fdi(nz) -0.06 1.05 2.45 0.30 -0.06 -0.03 0.63 -0.86 -2.44 -0.15 -0.40 0.15 -0.06 -0.06 -0.06 -0.06
fdi(e) 1.53 0.23 1.44 -0.26 1.34 0.28 -0.97 -0.10 -0.10 -0.31 0.14  -0.33 0.12  -2.11 1.32 -0.10
fdi(viz_m) -2.73 1.84 -0.55 0.07 -0.71  -0.53  -0.47 2.02 -0.17 -0.20 0.04 0.00  -0.22 0.63  -0.17 5.30
fdi(viz_sd) 2.05 -1.01 0.45 -0.24 091 -0.34 0.28 -2.17 -0.08 0.53  -0.02 0.03 0.30  -0.08 1.49 -5.73
fdi(pib_wld)  -0.05 0.89 091 -0.39 -0.16 -0.20 0.74 2.03 -1.17 -0.82 0.24 0.64 0.14 -1.05 -0.05 -0.05
fdi(pi_wld) 1.99 -2.26 0.44 0.06 0.05 -0.16 0.93 -2.70 0.31 -0.44 0.41 -0.45 0.40 -1.02 -0.61 1.14
cred(viz_m) -3.91 0.13 0.68  -0.45 1.42  -0.40 0.86 1.65 5.19 -0.12 0.16 0.04 -0.37 -1.80 -0.03 -0.03
cred(viz_sd) 1.61 0.20 0.29 0.19 -2.05 -0.04 0.29 -0.04 -5.79 0.45 -0.25 -0.15 0.34 1.78 1.07 -0.04
cred(pi_wld) 4.42 -1.73 -0.01 -0.09 -1.85 -0.08 -0.71 1.99 0.17 0.05 0.20 -0.23 0.26 226  -1.19 -1.06
e(viz_m) 0.79 1.64 1.80 0.07 1.73 0.04 -0.24 -0.55 -3.16 -0.22 -0.24 -0.11 -0.37 -2.33 1.15 3.84
e(viz__sd) 1.03 -0.66 -1.87 -0.10 -2.15 -0.03 0.41 0.17 3.81 0.25 0.21 0.34  -0.39 1.43 -0.68 -4.36
r(viz_m) 0.35 0.05  -0.05 0.61 0.85 0.03 -1.47 -1.64 2.73 -0.08 -0.05 -0.33 -0.30 -0.97 3.09 -3.26
r(viz_sd) -1.94 0.74 -0.46 -0.19 -0.82 0.33 0.76 1.45 -3.75 -0.01 0.12 -0.14 -0.07 -1.17 -0.65 3.34
r(pi_wld) 0.79 -1.16 1.34 0.11  -0.50 -0.11 1.18 -3.34 0.08 0.06 -0.33 0.20 0.42 1.25 0.72 1.12
BICm  -1.67 -1.22 -1.53 -0.69 -1.00 -0.50 -0.63 -1.70 -1.58 0.73 0.69 0.18 0.08 -0.61 -0.19  -2.08
BICsd -0.41 0.58 0.37 0.49 0.97 0.74 0.31 0.09 1.00 -0.50 -0.53 0.01 0.14 3.86 0.09 -0.30
pib  -0.57 -0.47 -0.13 -0.29 -0.60 -0.44 -0.50 -0.57 -0.57 -0.07 -0.26 -0.24 2.81 1.98 3.26 2.82
NOTA: A tabela apresenta o valor médio de cada varidvel dentro de cada cluster pela andlise (a). As varidveis utilizadas nas andlises
de clusters e de fatores foram normalizadas em uma distribuicdo normal (0,1). A primeira coluna mostra as varidveis no formato
[equagio (variduel explicativa)].
Tabela 10 — Valor médio das varidveis normalizadas em cada cluster - andlise (c)
v cl c2 c3 c4 cb c6 c7 c8 c9 c 10 cl1l c 12 c 13 c 14 c 15 c 16
pib(invest) -0.58 -0.02 0.51 -0.02 0.01 -0.33 -0.37 -1.70 -0.23 -0.52 -0.57 1.66 -0.02 0.66 -0.05 -0.02
pib(nz) 0.36 -0.16 1.44 0.58  -0.28 0.77 -1.15 -0.45 -0.29 -0.33 0.30 -0.45 -0.88 -1.50 0.70 0.01
pib(fdi) 0.07 0.16 -1.20 -0.05 -0.01 0.51 1.01  -2.59 0.00 -0.15 -0.29 -0.41 0.79  -0.09 0.83 0.16
pib(cred)  -0.53 0.03 0.27 0.86 0.59 -0.70 0.70  -1.20 -0.12 -0.17 0.09 -0.28 -0.36 0.89 0.06 1.33
pib(e) -0.85 -0.18 0.60 -0.51 0.25 -0.34 0.54  -0.12 0.15 0.12 0.63  -0.69 0.61 -0.05 0.30 -0.17
pib(T) 0.10  -0.29 0.03 -0.56 -0.28 -0.59 -0.99 -0.98 0.10 -0.03 0.16 0.31 0.72 0.46 0.85 -0.08
invest(pib) 0.20 1.96 0.16 0.39 -0.54 -0.46 0.32 -0.28 -0.41 -0.28 -1.19 -0.28 -0.59 -0.28 -0.39 1.23
invest(nz) -0.48 -0.22 -1.61 -0.92 0.77 0.47 -0.37 -0.53 0.22 0.49 0.71 1.04 -1.52 -0.21 -0.21 0.26
invest(fdi) -0.58 -0.03 -0.18 -0.38 0.17 0.25 -1.76 -2.20 -0.07 0.35 -0.72 0.47 0.03 1.22 0.24 0.75
invest(cred)  -0.14 0.29 -0.09 0.93 -0.62 -0.50 0.55 -0.94 -0.66 0.56  -0.30 0.05 -0.13 -0.89 0.33  -0.06
invest(e) 1.20 0.21  -0.43 -0.09 0.07 -0.66 -1.70 0.52 0.26  -0.73 -0.26 0.03 0.21 1.87 0.51 0.05
invest(r) 0.03 -0.11 0.25 -0.04 0.50 -0.29 -0.91 -1.68 0.06 0.37 -1.03 -0.37 -0.65 0.80 0.90 0.09
nx(fdi) 1.18 0.33  -0.27 0.23 0.20 0.67 0.05 -0.73 -1.33 0.10 0.05 0.40 0.45 0.05 -1.71 -1.34
nz(cred) 1.80 -0.23 0.32  -2.09 0.44 0.62 0.03 -0.63 0.03 -0.10 -0.37 -0.30 -0.25 0.03 0.28 0.03
nz(e) -0.66 -0.23 -0.61 -0.59 -0.47 0.08 -0.64 -1.47 0.39 0.43 0.56 0.60 0.20 0.35 0.35 -0.19
nz(r) -0.59 0.13 0.90 -0.16 -0.08 -0.01 -0.79 -0.52 0.53  -0.04 1.34 -0.46 0.54 0.13  -0.90 0.41
fdi(nz) 0.19 -0.19 -0.20 -1.17 0.38  -0.06 3.92 0.87  -0.06 0.00 0.26 0.12  -1.23 0.80 -0.06 -0.06
fdi(cred) -1.21 -0.21 0.32 0.20 -0.13 1.49 1.62 -0.51 -0.13 -0.14 -1.21 0.08 0.04 0.51 0.13 -0.13
fdi(e) 0.73 0.45 -0.57 -0.39 -0.31 -0.25 -0.10 -1.55 0.56  -0.15 1.72 0.03 -0.31 -2.63 0.16  -0.10
fdi(r) -0.19 0.11 0.71  -0.72 -0.13 -0.01 0.10 -0.94 0.28 0.13 1.24 0.19 -0.83 0.10 -0.73 1.98
cred(nz) -0.01 -0.12 -0.44 -0.01 0.19 -0.01 0.82 -1.75 -1.39 0.10 -0.47 0.18 0.89 2.77  -0.09 0.38
cred(fdi) -0.21 0.17 0.02  -0.45 0.08 0.29 0.02 0.02 -2.49 -0.37 0.26 0.31 1.20 0.02 0.17 1.96
cred(e) 1.25 0.01 -0.22 -1.03 -0.36 -0.81 0.81  -0.90 0.24 0.47 -0.35 -0.27 0.30 0.37 0.45 -0.01
cred(r) -0.35 -0.22 -0.64 -0.22 1.25 -0.18 0.91 0.92 -0.35 -0.38 0.51 -0.35 0.26 -1.19 0.22 1.12
e(r) 0.75 -0.16 0.03 -0.87 -0.75 -0.73 -0.40 1.01 0.07 0.70 0.53 0.22 -0.20 1.50 -0.23 -0.07
r(e) 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10  -9.95

NOTA: A tabela apresenta o valor médio de cada varidvel dentro de cada cluster pela andlise (¢). As varidveis utilizadas nas andlises
de clusters e de fatores foram normalizadas em uma distribuicio normal (0,1). A primeira coluna mostra as varidveis no formato
[equagio (variduel explicativa)].






4 Politica fiscal, mercado internacional e anteci-
pacao das flutuacoes do produto: uma aborda-

gem usando aprendizado de maquina

O mundo viveu na primeira década do século XXI a crise econémica mais importante da historia recente.
A “grande recessdo” que inicialmente se restringiu ao mercado financeiro teve efeitos significativos no
lado real das economias em todo o mundo. Nesse cendrio, duas forcas motoras dos ciclos de negdcios
tiveram papel diferenciado em relacao ao observado anteriormente. Estas sdo a politica fiscal e o mercado
financeiro. Tendo isso em mente, vamos usar esse quadro desenhado para testar um estimador em dois
estdgios, inspirado no relaxed lasso (Meinshausen [2007]), que tem como principal caracteristica resumir
um conjunto grande de informacdo para resolver um problema final. No caso do trabalho em questao,
o problema é antecipar flutuagoes do produto dos paises com informagcdes disponiveis até determinado
momento. Em especifico, para verificar a relevancia das duas forcas motoras das flutuagoes do produto
mencionadas anteriormente, comparamos a importancia relativa de controles para estes grupos de infor-
magcao com outros grupos de controles que sao tradicionalmente tratados na literatura, tedrica e empirica,
como dentre os mais importantes. Ademais, além de resumir um volume grande de informacao, nosso
procedimento em dois estagios possui vantagens, sobre outros estimadores e procedimentos, no que se
refere ao custo computacional e interpretabilidade das relagoes de causalidade (deriva facilmente o efeito
marginal dos preditores). Os objetivos desse capitulo sdo dois. Primeiro é testar procedimentos que
resumem de forma eficiente um volume grande de informagéﬂ Segundo é testar se houve mudancas
significativas nos ciclos de negbcios com a crise de 2008ﬂ Nosso trabalho tem duas conclusoes principais.
Primeiro que nosso estimador foi bem sucedido em resumir um volume grande de informagao e teve um
desempenho superior para previsdao com dados novos a todos os demais utilizados no trabalho, inclusive
os destacados na literatura de aprendizado de méquina por Fernandez-Delgado et al.| [2014]. Segundo
que a interagdo com o mercado internacional foi uma caracteristica muito mais importante para antecipar
flutuagdes do produto que a politica fiscal, o mercado financeiro e a produtividade da mao de obra durante
o periodo analisado. Com isso, refor¢camos os argumentos da literatura e do capitulo anterior dessa tese,
mas rejeitamos as hipoteses do trabalho que novas dindmicas econémicas observadas no periodo analisado

alteraram significativamente a importancia relativa das for¢cas motoras do produto.

4.1 Introducao

A politica monetdaria leniente e a fiscalizacdo inadequada do chamado “shadow banking” nos EUA levou
a uma bolha na economia norte americana. Com a crise de confianga que se instalou no inicio de 2007

no mercado “subprime” e culminou com a quebra do Lehman Brothers no 2° semestre de 2008, o mundo

FEsse é um problema recorrente e pertinente em muitas situagdes de economia e finangas.

2 Fazemos isso com um raciocinio diferente do usado em econometria.



entrou em um periodo de crise. Essa crise teve um efeito contagio significativo com bancos e firmas tendo
por um lado seu funding comprometido e por outro tendo que se desfazer de ativos ou corrigi-los nos
balancos.

Como saldo final, a crise que inicialmente se restringiu ao sistema financeiro se espalhou para o lado
real onde foi sentida pela sociedade em praticamente todo o mundo. Essa transmissio e potencializagao
se deram por diferentes canais, como restricio no canal de crédito, politicas de contingenciamento por
parte de empresas, reducao da renda disponivel dos agentes da economia (demissoes, redugoes salariais,
etc.).

Diante desse quadro recessivo, governos, autoridades e académicos foram pressionados para propor
estratégias para tratar a situacdo. Como os paises nao foram afetados da mesma forma e no mesmo mo-
mento, governos do mundo usaram diferentes instrumentos seja para restringir o contégio, principalmente
através dos balancos de bancos e firmas, seja para reativar a economia.

O primeiro conjunto de medidas estava relacionado a politica monetaria. Bancos centrais usaram
taxas de juros, redesconto e quantitative easing para estimular a economia, reativar o canal de crédito,
fornecer liquidez para o sistema e retirar ativos comprometidos do sistema bancéri(ﬂ

Em um segundo momento, a politica fiscal ganhou espaco relevante no debate econémico para reativar
as economias. Essa mudanca de postura entre economistas e policy makers merece destaque porque
a politica fiscal tradicionalmente recebe um papel secundario e mais passivo, principalmente no meio
académico, enquanto que a politica monetaria é a politica “ativa” do governo para atingir objetivos como
estabilidade de precos ou reduzir volatilidade do produtﬂ

Dessa forma, em funcao dos eventos, choques e mudancas de politicas e comportamento dos agentes,
observamos dindmicas internas das economias mundiais (forgas motoras, canais de transmissao, politicas,
etc) apds 2007 bem diferentes do registrado nas décadas anteriores e descritas nos manuais de economia.

Dentro das dindmicas internas da economia, estamos particularmente interessados nas que explicam
as variacoes do produto.

Tendo isso em mente, um resultado tradicional e robusto da literatura, tanto em termos tedricos
como em trabalhos empiricos, é o destaque da interagao do pais com mercado internacional como um dos
principais determinantes dos movimentos do produto e do crescimento (Barro| [1991], Barro| [199§], Sala-
[-Martin et al. [2004] e Mayda and Rodrik |2005])ﬂ De fato, os resultados do capitulo anterior chamam
atencao para esse aspectdﬂ

Por outro lado, a literatura atribui uma importancia menor a politica fiscal nas flutuacées do produto

ﬂ Smets and Wouters| [2007] e |Schmitt-Grohe and Uribe [2012], por exemplo, apresentam resultados que

3 Usamos o termo “quantitative easing” de forma genérica para descrever programas de compra de ativos do sistema

bancéario e expansdo do balango dos bancos centrais.

A literatura sobre essa relagdo entre politica ativa e passiva é extensa e o assunto ndo serd tratado aqui em maiores
detalhes.

Argumentamos “de forma robusta” porque esse é um resultado consistente em trabalhos empiricos. No entanto, destaca-
mos que ndo é uma regra genérica e, como muitas outras em economia, depende de questdes especificas indiossincraticas
de cada caso e momento no tempo.

Tal como definido na introducéo da tese, o que chamamos de interagdo com o mercado internacional inclui questdes como
por exemplo, como a economia acomoda ou reage a choques do mercado internacional, como esses choques se propagam
pela economia, como a economia compete no mercado internacional e como absorve know-how e tecnologia para alterar
sua produtividade interna.

Logicamente, em casos (paises) e momentos especificos na histéria, a politica fiscal teve papel importante sobre o produto.
Assim como outras varidveis econdmicas, demograficas, culturais, etc. Mais uma vez, quando usamos esse argumento sobre



indicam que choques nos gastos do governo sao pouco relevantes para os ciclos de negéciosﬂ

Dessa forma, diante do argumentado sobre as caracteristicas do periodo analisado, temos, em tese, dois
importantes motores da economia mundial, que podem ser traduzidos em duas hipéteses a serem testadas
e uma estrutura para balizar nossas analises. Esses dois motores da economia mundial em destaque no
periodo sao a politica fiscal e o mercado financeiro e a estrutura para balizar nossas andlises sdo as forgas
motoras do produto tradicionalmente destacados na literatura tedrica e empirica. Esse é o ambiente que
usaremos para testar nosso procedimento para escolha de decisdo étima no espaco de decisdes possiveis.

Nosso estimador resume um volume grande de informacgao, reduzindo o espaco de possibilidades para
uma situacao computacionalmente factivel. Ademais, além desta, possui principalmente quatro vantagens
destacadas aplicadas ao problema de “big data” e ao que se propoe testar nesse capitulo. A primeira é que
os resultados obtidos sdo robustos por testarem um ntmero elevado de hipéteses. Segundo que apesar de
testar muitas hipoteses, o procedimento é otimizado, reduz significativamente o custo de processamento
no espaco de possibilidades e fornece um teste de consisténcia dos resultados. Terceiro que ele identifica o
que é realmente importante (variaveis signals) ou mostra a importancia relativa de cada preditor. Quarto
que, dependendo da configuracao utilizada, ele deriva facilmente o efeito marginal dos preditores. Vamos
propor e utilizar uma abordagem baseada em técnicas de ML para identificar variaveis signals dentro de
um universo grande de preditores. Nosso procedimento é inspirado no relaxed lasso (Meinshausen [2007])
e, na aplicacdo feita, combina estimadores de MQO, lasso e regressdo em arvore.

Vamos usar indicadores do mercado de trabalho, investimento, da produtividade e da interagao do
pais com o mercado internacional (que sdo teorias tradicionais em economia para explicar o produto)
para estimar a importancia relativa da politica fiscal e do mercado financeiro. Para controlar para erros
de mensuracao na informacdo a ser modelada, o que poderia comprometer o testes das hipoteses, con-
sideramos diversas dimensoes da mesma varidavel. Em especifico, aplicamos transformacoes nao lineares,
interagoes (para coeficientes varidveis) e decomposigao de varidveis em componentes que controlam para
diferentes dimensbes da mesma variavel.

A metodologia adotada é particularmente interessante para situagdes quando se tém muitos preditores
ou informacao disponivel, como no mercado financeiro. Um exemplo importante é quando o objetivo final
é a previsao com dados novos. Nesses casos, é importante usar o maior volume de informacao disponivel
e considerar muitas possibilidades para minimizar erros de previsao.

Testamos nosso procedimento em trés painéis de paises distintos, cada qual maximizando a disponi-
bilidade de informagdo de um determinado grupo de informacdo. Assim, nossas estimagoes foram feitas
em trés bases de dados distintas.

Nosso trabalho tem duas conclusoes principais. Primeiro que nosso procedimento foi bem sucedido
em resumir um volume grande de informacdo e teve um desempenho superior para previsao com dados
novos a todos os demais utilizados no trabalho, inclusive os destacados na literatura de aprendizado de
méaquina por Ferndndez-Delgado et al. [2014]. Segundo que a interagdo com o mercado internacional foi
uma caracteristica muito mais importante para antecipar flutuacdes do produto que a politica fiscal, o

mercado financeiro e a produtividade da méo de obra durante o periodo analisado. Com isso, reforcamos os

a importancia relativamente menor da politica fiscal, estamos nos referindo a literatura sobre a relagdo entre politica ativa
e passiva e o efeito sobre a estabilidade do produto e da economia no longo prazo.

No entanto, apesar desses argumentos, é importante destacar que a politica fiscal possui dimensdes dificeis de serem
mensuradas.



argumentos da literatura e do capitulo anterior dessa tese, mas rejeitamos as hipéteses do trabalho que as
novas dindmicas econdmicas observadas no periodo analisado alteraram significativamente a importéncia
relativa das forcas motoras do produto.

Inicialmente contextualizamos a base de dados, o periodo de analise que motivam e servem de pano de
fundo para o trabalho. Em seguida vamos fundamentar a estrutura econdémica do trabalho na literatura
com foco nos determinantes dos ciclos de negbcios do produto dos paises. Na terceira parte descrevemos a
base de dados, especificacdo econométrica, o procedimento de estimagao e como vamos avaliar as estima-
¢oes e estimadores envolvidos. No quarto topico, descrevemos os resultados tanto em termos de eficiéncia

dos estimadores como das hipdteses levantadas. Por fim concluimos com uma revisdo do trabalho.

4.2 Ciclos de negocios, crise de 2008 e politica fiscal

Para abordar o problema proposto, vamos usar abordagens de aprendizado supervisionado onde a variavel
objetivo a ser modelada é o produto dos paises da amostra.

Nesse sentido, a primeira pergunta a ser feita seria o que determina as variagoes do produto? Para
tanto, é interessante verificar o que nos conta o periodo analisado e a literatura.

Assim, considerando o periodo analisado, e as discussées sobre a necessidade da politica fiscal assumir
um papel ativo na economia (Blanchard et al.| [2010] e [Blanchard et al. [2013]), o primeiro preditor, ou
grupo de preditores, sdo os controles para a politica fiscal. O efeito da politica fiscal pode se dar tanto
através de choques na demanda agregada (gastos, transferéncias ou tributos) como via oferta agregada
(quando o governo aplica distor¢oes no setor produtivo)ﬂ

No entanto, a literatura destaca outras alternativas que reunimos em dois grupos principais: a inte-
racao com o mercado internacional e o mercado de trabalho.

Variagoes no mercado de trabalho estdo ligadas a variagées no produto nas teorias econbmicas mais
bésicas. Além disso, indicadores do mercado de trabalho estdo entre os principais early warning signals
usados por analistas. Aqui também podemos pensar na produtividade da mao de obra, que apesar de
estar ligada a outras linhas de pesquisa, tém uma ligacdo conceitual com o mercado de trabalhﬂ

O segundo grupo, a interagdo da economia com o mercado internacional, é um aspecto na literatura
destacado como uma das principais forgas motoras do produto. KEssa relacdo é ressaltada tanto em
trabalhos de modelos tedricos como em estimagoes empiricas (Barro| [1991], Barro [1998|, [Sala-I-Martin
et al.| [2004] e Mayda and Rodrikl [2005]).

Para tanto, a transmissao se da por trés canais. Primeiro através de movimentos de capitais para
acomodar choques internos. Segundo através da abertura comercial e dos termos de troca e seus reflexos
sobre a produtividade e a competitividade interna da economia. Terceiro através dos movimentos cambiais
que afetam a renda real relativa da economia.

No que se refere aos fluxos de capitais internacionais, em termos tedricos, em uma economia aberta, os

consumidores tentam suavizar seu consumo ao longo do tempo e para tanto usam o mercado internacional

9 Uma das principais linhas de trabalho que estudam o efeito da politica fiscal estimam variacdes do multiplicador da

politica fiscal (Chahrour et al.|[2012]).

10 A produtividade da méao de obra é uma importante forca motora do produto tanto no curto prazo como no longo prazo.
FEssa varidvel foi particularmente importante no Brasil no periodo analizado por estar associado com o crescimento da
economia pés 2003.



para acomodar choques temporarios que afetam a renda. Assim, limitagoes de um pais no acesso ao
mercado financeiro internacional tém efeito de tornar o consumo e o produto mais voldteis. E o que
ocorre nas economias em desenvolvimento. Em especifico, choques negativos na renda, em uma situacoes
de mobilidade imperfeita de capitais, levam a reducdo do consumo, com aumento dos juros reais e déficit
comercial. Em um cendrio mais préximo do real, onde dividimos os bens consumidos numa economia entre
tradables e non-tradables, um choque positivo na renda leva a um ciclo de boom e recessao. No primeiro
momento ocorre um aumento da renda que leva a um boom de consumo, com déficit na balanca comercial,
superavit na conta capital e apreciacdo no preco relativo dos non-tradables. No segundo momento ocorre
uma contragdo no consumo, reversao na balanca comercial e fluxos de capitais e depreciacdo do preco
relativo dos non-tradables.

Do ponto de vista empirico, os fluxos de capitais internacionais sao ciclicos e tem efeito significativo
nos movimentos do produto dos paises. Na verdade esses fluxos possuem particularidades importantes
de serem considerados, pois podem afetar a direcdo do impacto no produto dependendo dos controles
envolvidos. Trés fatos estilizados relacionados a particularidades dos fluxos sdo destacados na literatura.
Primeiro que o fluxo de capital internacional tende a seguir de paises menos desenvolvidos para paises
mais desenvolvidos. Segundo que o investimento direto tende a seguir o caminho oposto. Terceiro que o
saldo liquido destes dois fluxos citados anteriormente tende a ir de paises menos desenvolvidos para paises
mais desenvolvidos (Reinhardt et al.| [2013] e |von Hagen and Zhang [2014]).

Assim, o conceito de fluxo de capital internacional possui componentes com caracteristicas especificas
que nao necessariamente apontam para a mesma dire¢do. De fato, apesar do impacto sobre o produto dos
paises de todos esses componentes, Aizenman et al.| [2013] destaca que o que importa para o crescimento
sdo os investimentos diretos.

Nesse sentido, uma segunda pergunta interessante seria o que determina esses fluxos? Basicamente,
a literatura argumenta que os movimentos de capitais internacionais ocorrem, em grande parte, por
reajustes nos portfélios dos investidores (Caballero et al. [2008] e |Tille and van Wincoop, [2010]). Por sua
vez, para explicar reajustes em portfélio de investidores, devemos recorrer a literatura de financas. Em
financas, para gestao de portfélio, um dos principais pilares é a dicotomia risco e retorncEl

Dessa forma, diante de tudo exposto até agora, a base do nosso raciocinio aqui sdo os determinantes
do risco e retorno das carteiras dos investidores. Em especifico, apos testar diferentes varidveis |Byrne and
Fiess [2016] chamam a atencgao para a importancia do retorno idiossincratico dos titulos dos paises, os
precos de commodities e o retorno de titulos de longo prazo de economias desenvolvidos.

Por outro lado, outra visao do problema dos determinantes dos fluxos de capital internacional divide
esses fatores em dois grupos. O primeiro sdo os fatores de push (fatores externos) e o segundo séo os
fatores de pull (fatores domésticos). Os resultados dessa literatura tendem a apontar que os fatores de
push como mais importantes, ou seja, fatores exdgenos aos paises. No entanto, esse resultado ndao pode
ser generalizado por ser condicional a amostra utilizada (Fernandez-Arias [1996], Chuhan et al. [199§] e
Kim| [2000]).

Em resumo, fatores que afetam o risco e retorno dos ativos dos investidores com acesso ao mercado

internacional, provocam reajustes nas carteiras, que levam a movimentos nos capitais internacionais e que

1 Dependendo de como estruturamos o problema do investidor, poderfamos pensar em fatores que afetam as preferéncias
dos investidores para um mesmo nivel de risco e retorno.



Tabela 11 — Paises da base de dados

Pais Pais Pais

1. Austrélia 17. Japao 33. Brasil

2. Austria 18. Korea 34. Chile

3. Belgica 19. Luxemburgo 35. China

4. Canada 20. Holanda 36. Colombia
5. Republica Checa 21. Nova Zelandia 37. India

6. Dinamarca 22. Noruega 38. Indonésia
7. Estonia 23. Polonia 39. México
8. Finlandia 24. Portugal 40. Russia

9. Franca 25. Eslovaquia 41. Africa do Sul
10. Alemanha 26. Eslovénia

11. Grécia 27. Espanha

12. Hungria 28. Suécia

13. Islandia 29.Suica

14. Irlanda 30. Turquia

15. Israel 31. Reino Unido

16. Italia 32. Estados Unidos

NOTA: A tabela lista os paises da amostra. Os paises escolhidos sdo os da OCDE
mais alguns paises em desenvolvimento.

por sua vez afetam o produto dos paises.

Esses movimentos de capitais internacionais foram responsédveis por aquecer economias mas também
por causar efeitos negativos. De fato, os “sudden stop” foram particularmente problematicos para paises
com economias mais frageis ao longo do tempo. Nessa linha, durante a crise, muito se discutiu sobre
medidas macroprudenciais para controlar esses fluxos (Alberola et al.|[2016]).

Além dos fluxos de capitais internacionais e condi¢oes do mercado financeiro internacional, outra
dimensao importante é a abertura comercial. Por exemplo, politicas expansionistas (monetdria, tarifaria,
comercial, etc) que afetem os pregos relativos intertemporais e termos de troca causam distor¢gdes na
economia que levam a um ciclo de superavit comercial e boom de consumo em um primeiro momento,
mas a uma recessao no momento seguinte. No entanto, a literatura destaca que em situacdes como estas,
quando o efeito das distor¢oes é proporcionalmente menor que o chamado “efeito renda” da abertura
comercial, entdao a economia nao sofreria do ciclo de boom e recessao. Esse efeito renda geralmente é
associado a ganho de produtividade no setor de tradables e é estimado em trabalhos que estudam micro
dados do setor industrial (Tybout et al. [1991], Tybout and Westbrook| [1995], Krishna and Mitra, [199§],
Hay| [2001] e Fernandes| [2007]). Ainda no que se refere ao segundo canal de transmissdo descrito nos
modelos teéricos, os trabalhos empiricos destacam, as condigdes dos termos de troca (Schmitt-Grohe and
Uribe [2015]) e os movimentos da balanga comercial (Garcia-Cicco et al.| [2010]).

Por fim, ndo podemos deixar de mencionar o investimento que foi tratado no capitulo anterior.

4.3 Metodologia e estimacao

Para nossas estimacoes e exercicios vamos usar uma base de dados econdémicos e financeiros de paises. Os
paises da amostra, listados na tabela , sdo os membros da OCDE mais alguns paises em desenvolvi-
mento. Estes foram escolhidos por serem significativos em termos de economia mundial ou por ter uma
boa disponibilidade de dados. A base combina dados de dominio publico (Banco Mundial, OCDE, BIS,

dentre outros) e dados de acesso mais restrito (Bloomberg).



O periodo de treinamento basico comega em 2001 e vai até 2015 (dependendo do caso a série pode
ser mais extensa e comecar antes). Esse é um periodo muito interessante para andlise, pois contempla
informacao da economia mundial antes da crise de 2008, durante e da recuperacdo desta crise.

Em termos tedéricos o periodo é interessante para analise por trés motivos principais. Primeiro por
causa da disponibilidade de dados (quantidade e qualidade) que permite avaliar muitas dimensoes de
eventos. Segundo que foi um periodo com muitos eventos de stress, ou seja, situagoes limite (melhorar a

definicdo de “eventos de stress”). Terceiro que foi um periodo rico em politicas e eventos.

4.3.1 Especificacao econométrica

Para abordar o assunto, dado um painel de paises com muitos preditores em relacdo ao numero de
observacoes, o trabalho comega com uma equacgdo em painel que explica a variacdo do produto dos paises
dada pela equagéao (4.1J).

Ayer = alyer 1+ BXep1+0Zi 1+ ecy (4.1)

Onde y.; é a variacao do produto do pais ¢ no tempo t e Ay.; é a primeira diferenca de y.;. Xci—1
é uma matriz de varidveis especificas do pais ¢ que incluem observagoes tanto no tempo ¢ como em
defasagens. Essas variaveis incluem dados de contas nacionais, precos, mercado financeiro, risco, etc.
Z;_1 € uma matriz que incluem varidveis constantes no cross section dos paises tanto no periodo t como
defasadas. Essas varidveis incluem varidveis mundiais, como medidas de aversdo ao risco internacional
e observagoes especificas de paises que afetam o painel todo (como PIB da China, ou crédito nos EUA,
etc), ou PCA em todas as variaveis.

No entanto, a equacao (4.1) é uma equagdo de referéncia. Em termos préticos, o trabalho vai usar
especificagoes diferentes. Isso porque nosso objetivo aqui ndo é escolher o melhor modelo para prever
produto e sim testar um método para determinacao de X.;—1, onde X.;_1 seria o conjunto de varidveis
que realmente importam (varidveis signals). Dessa forma, nosso objetivo aqui é testar se o nosso método de
selecdo de variaveis e modelos consegue tem um bom desempenho relativo a abordagens mais tradicionais
e parcimoniosas como sugerido em Bayoumi et al.| [2004].

Assim, nossa equacao principal para teste é a equacio e o processo de selecdo serd aplicado sobre

a matriz X ;.

Ayc,t = /Bth—l + 5225 (42)

Para balizar as estimacoes e os resultados das estimagoes da equacao , tal como foi argumentado
na introducao dessa tese, nao vamos usar os melhores modelos do mercado para previsao de produto
por motivos ji apresentados. Aqui optamos por usar duas abordagens tradicionais, derivadas da equacao
, que abordam fragilidades de uma especificacdo do tipo da equacao e os estimadores de ML
em evidéncia na literatura atualmente.

No que se refere as especificages derivadas da equagao , a primeira sao modelos AR(p) individuais
por paises (equagao ) Esse é a referéncia mais desafiadora, pois captura as idiossincrasias de cada

pais ao contrario de uma equacao de painel que estima um “efeito médio”.



Tabela 12 — Dados

Grupos de Dados Variéveis Tipo N Fonte

Contas Nacionais pib e seus componentes, comércio internacional pais 202 OCDE

Precos pregos, cAmbio e juros pais 6 OCDE
Contratos Futuros - Prémio de risco  titulos publicos, cambio e mercado futuro palis 3 Bloomberg
Mercado Financeiros indices se bolsa e demais indicadores de negbcios  pais 1 Bloomberg
Endividamento publico e privado, qualidade do crédito pais 2 Bloomberg
Crédito do Setor Publico operagoes de crédito do governo em detalhes pais 37 Banco Mundial
Mercado Financeiro Internacional operagoes financeiras com o BIS, reservas pais 15 BIS

Balanca de Pagamentos balanga comercial de fluxo de capitais pais 60 OCDE
Mercado de Trabalho pais 3 OCDE

CDS pais 1 Bloomberg
Aversao ao Risco Internacional VIX, etc global 2 Bloomberg
Pregos de Commodities global 183 Banco Mundial

NOTA: Os dados usados nessa tese estdo em base trimestral. A coluna Grupo de Dados descreve o grupo conceitual de varidveis e,
geralmente, é agrupada por fonte de dados. A coluna Varidveis lista ou explica as varidveis que fazem parte desse grupo. A coluna
Tipo classifica os dados do grupo como “pais”, quando a conta diferencia o valor para cada pais em cada instante no tempo, e “global”
quando a varidvel é constante no cross section. A coluna N enumera o nimero de varidveis dentro desse grupo. A coluna Fonte indica
a fonte de dados das varidveis listadas naquela linha.

A segunda sdo modelos que usam “f” fatores comuns da base de preditores (equacao (4.4)). Esses
modelos sao desafiadores como referéncia porque qualquer abordagem deterministica que limita a infor-
macao de X.; a um grupo pequeno de preditores corre o risco de ser “irresponsavel”. Uma abordagem

que retne toda, ou a maior parte de um grupo grande de varidveis signals é mais “responsavel”.

p
Ayc,t = Q@ + Z ac,iAyc,t—i + Eéﬁ (43)
i=1
f
AyYet = 00,c + Z 0j.cZji—1+ SCZ,t (4.4)
=1

J& com relacdo aos estimadores em destaque na ML, escolhemos trés baseados nos resultados de
Fernandez-Delgado et al.|[2014]. Sao eles: o SVM/SVR (equagao (2.19)), o deep learning (equagoes (2.9)
- (2.11))) e o random forest descrito no subtépico especifico no tépico sobre regressao em arvore no capitulo
2.

432 Dados

O periodo de treinamento bésico comega em 2001 e vai até 2015 (dependendo do caso a série pode ser
mais extensa e comegar antes). E uma base trimestral mais curta que a do capitulo anterior pois possui
como objetivo estudar caracteristicas do periodo e estd sujeita a limitacao de dados para observacoes
anteriores a 2003 (como o CDS).

Os dados da andlise desse capitulo tiveram dois momentos. Em um primeiro momento construimos
uma base agregando outras e tinhamos pouco conhecimento sobre suas imperfei¢ées. No segundo momento
construimos uma base com varidveis previamente definidas com o objetivo de destacar alguns aspectos.

A base de dados do primeiro momento é descrita na tabela e, assim como os cédigos para
montagem de base derivados do algoritmo , foram usados em uma abordagem mais computacional
do problema onde se tinha entre os objetivos principais explorar a base, encontrar padrdes e testar a

eficiéncia dos cédigos.



Tabela 13 — Varidveis Base - nivel e indices

Ntumero Nome Coédigo  Fonte Medida

Contas Nacionais - fluxos internacionais (List NX)

1 exportagdes liquidas nx OCDE usd
2 importagdes de servigos m_s OCDE usd
3 importagoes de bens m_g OCDE usd
4 exportacdes de servicos X_S OCDE usd
5 exportacoes de bens X_g OCDE usd
6 produto pib OCDE usd
7 reservas res OCDE usd
8 conta derivativos der OCDE usd
fluxo de capitais
9 . curto prazo fep OCDE usd
10 . longo prazo flp OCDE usd
11 . saldo fsd OCDE usd
Governo - politica fiscal (List G)
impostos
12 . bens t_ g OCDE usd
13 . capital t k OCDE usd
14 . valor agregado t_i OCDE usd
15 . producdo t_y OCDE usd
16 . renda t_w OCDE usd
17 gastos do governo c g OCDE usd
Mercado de Trabalho e Consumidor (List L)
18 emprego emp OCDE %, %m
19 custo da mao de obra wage OCDE usd
20 saldrio (indice) wp_ i Bloomberg  usd, indice 2008.Q4=100
21 saldrio (variagdo) wp_d Bloomberg In (7;:7;; ) * 100
22 produtividade da méo de obra (indice) a_i Bloomberg  indice 2008.Q4=100
23 produtividade da méo de obra (variacdo) a_d Bloomberg In (%) * 100
24 produtividade da méo de obra estimada (indice) a_ e OCDE ver nota (*)
25 produtividade da méo de obra estiamda(variagdo) a_ed OCDE Qe,t — Ge,t—1
26 crédito ao consumidor cred Bloomberg In (%) * 100
creditoysd t—1
27 confianga do consumidor conf Bloomberg  dispersao, indiferente=0
Outros (List O)
28 renda disponivel (indice) yd_ i Bloomberg  usd, indice 2008.Q4=100
29 renda disponivel (variacdo) yd_d Bloomberg In (y;?‘ti1> x 100
30 consumo privado c_c OCDE usd
31 formacao bruta de capital fixo id OCDE usd

NOTA: A tabela lista as varidveis de referéncia do trabalho que nao fazem parte do mercado financeiro. Essa é uma base de referéncia
porque essas varidveis serdo usadas para gerar a base final de preditores através de transformacoes aplicadas nessas varidveis de referéncia.
Estas varidveis sdo divididas em 4 grupos que controlam para fatores importantes para variagoes do produto no curto prazo para o periodo
considerado. O campo c6digo mostra o nome da varidvel nas estimagoes e campos fonte e medida sio autoexplicativos. (*) A produti-

vidade (ae,t) é estimada usando dados trimestrais da OCDE na equagéo In (%> = Biln <Z’7t) +Biln (w) +ae,t-

POP14—64,t POP14—64,t POP14—64,t

Em um segundo momento, as varidveis foram filtradas e trabalhadas para testar caracteristicas perti-

nentes ao objeto de aplicacdo empirica do trabalho.

A tabela (13) e a tabela (14) mostram as varidveis base utilizadas nesse segundo estagio. Essas
variaveis sdo base ou de referéncia porque foram utilizadas em diversas transformagoes para gerar a base

de preditores utilizada nas estimagoes. A tabela (|15)) descreve essas transformacoes.



Tabela 14 — Varidveis Base - mercado financeiro

Numero Nome Codigo Fonte Medida
Taxas e indices (List F1)
32 cambio e bloomberg ——%sd
R . moedadocal
33 cAmbio furturo (1 ano) e f bloomberg — ——tf0—0
34 juros do Banco Central r bloomberg % no trimestre
35 juros - titulos piblicos de 3 meses r 3 bloomberg % no trimestre
36 CDS cds bloomberg  pontos base da carteira do comprador
37 principal indice de bolsa de valores sm bloomberg  pontos
38 bolsa de valores futuro sm__f bloombeg pontos
Spreads (List F2)
39 cambio se set =ep s — et
40 juros sr STt =T3¢ — Tt
41 bolsa de valores S_sm s =lIn (Asmf’t> * 100
) sm,t Nsmy
42 juros dos EUA sr_us STus,t = Tus,t — Tt
43 bolsa de valores do EUA S_sm_ us Ssm,us,t = In (Ai;irzzt) * 100
44 CDS dos EUA s cds Scds,t = cdst — cdsys t

NOTA: A tabela lista as varidveis do mercado financeiro usadas no trabalho.

Tabela 15 — Transformagoes nas variaveis de referéncia

Transformagao Equacao Codigo Listas

Variaveis em Diferenga (List D)

a. primeira diferenga [vt] — [ve—1] D [v] List NX, List G, List O, List F1, List F2
b. variacao percentual (% — 1) %100 LN [vg] List NX, List G, List O, List F1, List F2
t—1
Variaveis Nivel (List LVL)
¢. razio do PIB % [v] Y List NX, List G, List L, List O
d. razéo do PIB (variagdo) A Y [ve] YD List NX, List G, List L, List O
e. componentes [ve] = bo + Eil (biA [vfin,t}) + ey [vfmyt] € {r¢, et, smy, cdse, sr, seq,
SMit, SSMyt, STUSE, SSTUSE, SCASUSE }
e.l. autébnomo bo + €} [vt] Ba List NX, List G, List L, List O
e.2. juros br A1t [v] Br List NX, List G, List L, List O
e.3. cambio be Ney [vt] Be List NX, List G, List L, List O
e.6. bolsa de valores bsm Asmy [ve] Bsm List NX, List G, List L, List O
e.7. cds beqsNedst [vt] Beds List NX, List G, List L, List O
e.8. spread de juros bsrAsry [ve] Bsr List NX, List G, List L, List O
e.9. spread de cambio bse Asey [vt] Bse List NX, List G, List L, List O
e.10. spread do bolsa de valores bssm Nssmy [vt] Bssm List NX, List G, List L, List O
e.11. spread dos juros dos EUA bsrus ANSTUSt [ve] Bsrus List NX, List G, List L, List O
e.12. spread da bolsa de valores dos EUA  bssmusAsrust [vt] Bssmus List NX, List G, List L, List O
e.13. spread do CDS dos EUA becdsus DNSTUSE [vt] Bscdsus List NX, List G, List L, List O
Variiveis Compostas (List CMP)
f. razdo de varidveis {Z;f} [v1,)] TO [v2,£] List LVL, LST L e LST D
ot
g. variacdo da razdo de vardveis A ([v1,t] TO [v2,4]) [v1,]] TO [v2,¢] D  List LVL, LST L e LST D
Variaveis ao quadrado (List S)
h. polinémio do segundo grau da variavel  [v¢]? S v 2 List CMP, List LVL, List D,

List NX, List G, List L, List O

NOTA: A tabela lista as transformacgoes aplicadas nas varidveis de referéncia. O primeiro grupo, chamado de List LVL, calcula relagoes
de cada varidveis da tabela (13]) (List NX e List G) em relacdo ao PIB (a. e b.) e decompde essas varidveis em componentes (c.). O
segundo grupo (list CMP) interage as varidveis do List LVL.



4.3.3 Variaveis Signals e Noise

Conceitualmente, a diferenca entre uma variavel signal e uma noise é que a primeira tem informagao e a
ultima apenas ruido. Em termos de modelagem de uma variavel objetivo, como é no caso de aprendizado
supervisionado, uma variavel signal é aquela que tem informacao explicativa sobre a variavel dependente

do modelo.

Esses conceitos sdo aplicaveis a qualquer caso ou drea onde se estabelece uma relagao de causa efeito
entre varidveis. Esses termos sdo vistos de forma mais usual em areas como processamento de dados e
sinal. Nesses casos o analista ou pesquisador tem uma adordagem mais computacional ou estatistica do
problema. Isso porque em situagoes assim, ndo é simples estabelecer um modelo tedrico com relagao causa

efeito na variavel objetivo de modelagem e previsao.

Por outro lado, quando estamos no campo das ciéncias aplicadas como engenharia, fisica ou economia,
geralmente temos modelos tedricos que definem ou indicam essas relagoes de causalidade. Com isso, temos

priors de quais sdo varidveis signals e quais sdo noise antes de acessar dos dados.

Um exemplo comum em economia de aplicagdo dos conceitos de varidveis signals e noise é quando
utilizamos algum filtro de sazonalidade em uma varidvel. Nesse caso, o comportamento nao ciclico é
o signal (informacao ndo sazonal da varidvel) e o ciclico é o noise (parte da varidvel objetivo que néo
tem relagdo com, ou nao guarda informacao sobre, o movimento da variavel independente de choques

sazonais).

Outro exemplo, mais genérico, é a especificagdo de um modelo econométrico para uma variavel expli-

cativa. Neste, as varidveis explicativas significativas sdo signals e o termo de erro é uma varidvel noise. E

com base nesse segundo exemplo que vamo definir o conceito de signal e noise utilizado nessa tese.

A nossa definicdo de varidvel signal é mais criteriosa que a defini¢do acima. Em um ambiente de
regressao tradicional, variavel signal é aquela signficiativa e com elevado poder preditivo. Como defini¢cao
mais geral, independente do estimador utilizado, varidvel signal é aquela com elevado poder preditivo em

relagdo as demais.

Essa defini¢do é baseada no procedimento de solugdo do estimador de lasso usando o algoritmo de
lars (algoritmo (1])). No caso especifico de regressoes com muitos preditores, a diferenga do que é signal e
noise é especialmente problematica. Nesses casos, muitos coeficientes possuem distor¢oes. Esse é o caso

principal desse capitulo.

4.3.4 Montagem de base, variaveis signals e validacdo cruzada

A primeira etapa consiste em, a partir de uma base desconhecida, definir painéis balanceados 6timos.
Por base desconhecida queremos dizer que nao conhecemos a base em suas imperfei¢oes (gaps nos dados
principalmente e suas consequencias). Por painéis balanceados 6timos queremos dizer, a partir de uma

base como imperfeicoes, quais seriam os melhores painéis balanceados que poderia ser montados.

Nessa primeira etapa tivemos duas abordagens. A primeira exploratéria descreve procedimentos mais
computacionais para uma base desconhecida. A segunda que se baseia nos resultados de primeira, usa

uma base conhecida com caracteristicas definidas que queremos destacar.



43.4.1 Montagem de base

43.4.1.1 Primeira abordagem: etapa exploratéria

Dessa forma, a primeira abordagem é criar uma base com muitos preditores e testar uma familia de
algoritmos que possuem como objetivo construir painéis balanceados 6timos. A descrigdo dessa base esta
na tabela (12)).

O problema de montagem de base (ou busca) de painel balanceado dentro de uma base de dados
desconhecida é mais complexo para base de dados maioreﬂ Nesse sentido, a preocupacdo maior aqui
¢é otimizar esse processo de busca de painéis balanceados dentro da base para restringir o trabalho a um
sub-espaco pequeno do espaco de possibilidades total.

Os algoritmos utilizados foram baseados no algoritmo (b)) que é a base da logica do procedimento de
construgdo de painéis balanceados a partir de uma base grande e desconhecida. Esses algoritmos podem
ser divididos em trés passos principais. O primeiro é construir uma matriz com frequencia e demais
informagoes das varidveis da base (pontos 1. e 2. do algoritmo ) O segundo é retirar variaveis que
possuem baixa probabilidade de entrar no painel. Para tanto, usamos andlise de fatores na matriz de
frequencia e informagoes a fim de identificar varidveis que possuam um comportamento (em termos de
frequencia) pouco similar as demais (ponto 3. do algoritmo (5)). Tendo aplicado filtros para excluir
variaveis indesejadas em um primeiro momento, aplicamos analises de clusters na matriz de frequencia e
informagao das varidveis remanescentes para agrupar individuos (paises) com disponibilidade similar de
frequencia de variaveis (ponto 4. do algoritmo ([5))).

No entanto, é importante destacar que o algoritmo ¢é aplicado estritamente em apenas um caso e
que esse caso nao gera os resultados mais interessantes. Em todas as outras aplicagoes esse algoritmo base
foi flexibilizado, principalmente com critérios de busca, e adaptado para capturar aspectos interessantes
a determinadas perguntas ou conjunto de preditores que se queira destacar. A principal vantagem do
algoritmo (b)), e suas variantes, é a automatizagdo que podem ser usados em processos iterativos para
cobrir espacos factiveis de possibilidades. Nesse sentido, a aplicacdo desses procedimentos é mais indicada
em etapas exploratérias do trabalho onde nao se tem um conhecimento aprofundado da base, como foi o
caso da primeira abordagem da tabela .

4.3.4.1.2 Segunda abordagem: determinantes do produto

A segunda abordagem usa os resultados da primeira abordagem para definir um painel mais compacto
com um conjunto menor de varidveis de referéncia. Com base nesse conjunto de referéncia, aplicamos
transformagdes para obter novas informagoes e/ou retirar componentes dessas varidveis a fim de construir
a base final de preditores.

Sendo assim, a segunda etapa inicia com uma base de referéncia. Apesar de trabalharmos aqui com
uma base de dados menos “desconhecida” que a da primeira etapa, esta ainda possui imperfeicoes. Dessa

forma, nessa etapa também tivemos que aplicar c6digos para encontrar painéis balanceados 6timos.

12" Chamamos uma base de desconhecida porque nio sabemos onde estdo as imperfeicdes (gaps) dessa base ou ndo é simples
de encontrar e trata-los.



Algorithm 5 Construcao de painel balanceado

1. definicdo de um periodo de referéncia: tp,.;
2. célculo da frequencia de cada preditor no perido de referéncia: f.y,,..;

3. exclusao de variaveis ndo interessantes: critério é a uniqueness (ou varidncia especifica) em
um PCA na base de frequencia (passo 2);

4. agrupar individuos similares: analise de cluster na matriz de frequencia das varidveis do passo
3;

Essa base de referéncia segue o que foi discutido no tépico 2.2. Ciclos de Negocios, crise de 2008 e
politica fiscal. Dessa forma, dividimos esses conjuntos em cinco grupos de preditores. Cada grupo de
referéncia contém varidveis para controlar para as informacoes que esse grupo representa.

O primeiro grupo de varidveis de referéncia (List NX) inclui informagoes de fluxos internacionais de
bens, servigos e capitais (Contas nacionais - fluxos internacionais (tabela (13))). Esse grupo de infor-
magao é nosso principal ponto de referéncia para testar nossas hipoteses. O segundo grupo (List G) se
refere & politica fiscal (Governo - politica fiscal (tabela (13)))). O terceiro grupo se refere ao mercado de
trabalho (Mercado de trabalho e mercado consumidor (tabela (13))). O mercado de trabalho (List L) ¢
frequentemente apontado como uma fonte de early warning signals para a economia. O quarto grupo (List
O) chamamos de outros e incluem varidveis como investimento que foi destacada no capitulo anterior. O
quinto (List F1 e List F2) é o mercado financeiro (tabela (14))) que sempre estd em um lugar de destaque

no debate econdémico sobre crises e desempenho da economia.

Essas tabelas reinem um total de 43 varidveis explicativas no grupo de referéncia. A partir dessas
variaveis, realizamos uma série de transformagoes e interacdes para construir a base final de preditores.
Essas transformagoes e interagoes usam as varidveis da List NX, List G e List O (21 varidveis) e sao
descritas na tabela .

Com o primeiro grupo de transformacgoes criamos um grupo de varidveis chamado de List D retine
duas diferenciagoes de List NX, List G, List O, List F1 e List F2 que gera um conjunto de 66 preditores.
Note que nao incluimos List L porque varios de seus componentes ja estdo diferenciados.

O segundo ¢ List LVL. Além da razéo do produto e da primeira diferenga dessa razdo (c. e d.) vale
chamar atengdo para o que chamamos de “componentes” (e.). Com elas queremos decompor cada variavel
em 13 componentes e com isso incluir informacdo do mercado financeiro ndo diretamente, mas como a
sensibilidade de variaveis reais. O auténomo (c.1) é o intercepto mais o termo de erro. Os demais sao
as sensibilidades as varidveis do mercado financeiro de List F1 e List F2. Essas transformacoes totalizam
300 varidveis.

A relacdo de varidveis compostas é formada por dois tipos de interagoes entre as variaveis de List LVL

que totaliza 312840 variaveis.

Por fim, incluimos o polinémio de segundo grau de todas as varidveis consideradas no trabalho em
List S em um total de 313216 preditores.

A base de preditores final é composta pelas varidveis de List NX, List G, List O, List L, List D, List
LVL, List CMP e List S em um total de 626432 preditores.



4.3.42 Selecdo de variaveis signals

Tal como definido para essa tese, variavel signal é uma variavel com elevado poder explicativo. Por sua
vez, com elevado poder explicativo queremos dizer que o efeito marginal dessa variavel é elevado em
relagdo as demais varidveis em termos de valor absoluto.

Dessa forma, essa etapa do trabalho consiste basicamente em aplicar um processo de selecdo de
variaveis para extrair as varidveis signals do conjunto de preditores totais.

Para tanto, vamos usar trés metodologias de ML que executam um processo de selecao de variaveis
de forma otimizada. E por um processo de selecdo de varidveis otimizada, queremos dizer que este nao
busca em todo o espago de possibilidades tal como foi feito no capitulo anterior.

Esses trés métodos sdo o MQO, lasso e regressdao em arvore. O lasso e a regressao em arvore executam
automaticamente sele¢do de varidveis tal como discutido no capitulo 2. O MQO sera usado para identificar
os preditores com maiores coeficientes relativos. Isso é possivel em um ambiente onde os preditores
possuem magnitude e medida comparavel e os coeficientes ndo sdo viesados. A idéia é similar a forma
como o lasso executa a selecao de variaveis.

Em especifico, o fazemos estimagoes por MQO com preditores e variavel objetivo (produto dos paises
(PIB)) normalizadas (/N (0,1)). O segundo é regressao lasso estimada por lars (algoritmo (|1))). O terceiro
é regressao em arvore estimada com algoritmo CHAID (algoritmo (4))).

Na verdade esses trés métodos sdo usados como filtros em um processo que possui como objetivo
organizar uma selegdo justa sem distorges por (i) sobreposicao de efeito e (ii) viés por multicolinearidade.

A esse processo chamados de algoritmo selecao de varidveis signals (SVS) e estd descrito de forma
esquematizada na figura ([5)).

O algoritmo SV'S tem como input o conjunto de varidveis V' e como output V*, sendo composto por
quatro processos. Esses processos sao repetidos algumas vezes para refinar o conjunto final de V*.

Dado um input V' primeiro subdividimos esse conjunto em n conjuntos (processos). A seguir subdi-
vidimos cada V,, em outros conjuntos com baixa multicolinearidade dentro do grupo (processo 2). Por
fim, aplicamos um método de identificacdo de varidveis signals dentro de cada V), , para gerar V.7, = tal
como definido na equagao (4.5) (processo 3)@ A dltima etapa consiste em reunir todos os Vrf,kn e gerar
V* (processo 4).

Especificamente para cada lista de varidveis testadas (com uma determinada estimagao), as varidveis

escolhidas como mais importantes fazem parte do conjunto V* definindo na equacao (4.5)).

Vi={veV| [b|>b" - opm V¥ byeB | (4.5)

Onde V é o conjunto de todas as varidveis (v) testadas em uma estimagao (regressdao) e B é o vetor de
betas significativos dessas variaveis na regressdo. V* é o conjunto de todas as varidveis escolhidas como

b & o maior beta

com elevado poder preditivo, |b,| é o coeficiente da varidvel v em valor absoluto,
(em valores absolutos) de B e o} qps ¢ 0 desvio padrao de |B|. Assim, de acordo com a equacao (4.5)),
uma varidvel v vai ser escolhida como com elevado poder preditivo em uma lista de varidveis (v € V*)

se o valor absoluto do coeficiente dessa variavel (|b,|) for maior ou igual ao maior beta dessa regressao

13 No caso da regressdo em arvore, a regra de identificacdo das varidveis signals dentro de Vj, i, ¢é diferente devido a natureza
do algoritmo de solucéo utilizado (CHAID).



Figura 5 — Selecao de variavel signal (SVS)

Processo 2: agrupamento por

baixa multicolinearidade
Via Vi Vik, Va1 Va2 Vak, Vo1 V2 Viky
Processo 3: variaveis com
v v v v v v v v v elevado poder preditivo
* * * * * * * * *
Vi Vizg || Vi, Va1 Vaa | = | Vag, n1 n2 | nkn
| Processo 4: criagdo de V"~
v

NOTA: A figura esquematiza o algoritmo de selegio de varidveis signals (SVS), A idéia do cédigo é, para um conjunto inicial de
preditores V, selecionar um subconjunto de signals (V*) em um processo sem distor¢ées nos confrontamentos.

menos um desvio padrao do vetor de valores absolutos dos coeficientes dessa regressao (b — o} gps). Em
outras palavras, para uma determinada lista de varidveis V', as variaveis com elevado poder preditivo sdo
aquelas com betas dentro de um intervalo entre o maior beta da regressao (b™%) e um desvio padrao, do
vetor de betas, para baixo. No caso do painel com efeitos fixos, B vai ser formado por aquele betas com
p —wvalor < 0.1. Para a regressdo lasso, B vai ser formado pelos coeficientes selecionados no ponto 6timo
do path]

A figura esquematiza o algoritmo para identificacdo das variaveis signals de acordo com a defini¢ao

de varidvel usanda na tese.

4.3.4.3 Classificacdo por validacdo cruzada

A 1ltima etapa consiste em classificar e escolher modelos por validacao cruzada. Esse é o “receitudario
tradicional” de ML. Esse procedimento de validacdo cruzada é usado em varios métodos para calibragem

de parametros e modelos.

No entanto, por estarmos trabalhando com séries temporais, o que chamamos aqui de validacao cruzada
¢é diferente do que foi definido no capitulo 2. Talvez fosse mais adequado dizer que usamos como critério
de classificagdo do erro out of sample. Isso porque, como estamos usando dados trimestrais em “painéis

n mesmo qu m r dindmi uaca . vem nsiderar u T a Ti
longos”, mesmo que sem o fator dindmico da equagao (4.1)), devemos considerar a autocorrelacdo serial

dos residuos.

14 Ponto 6timo no path do lasso é aquele modelo (conjunto de preditores) com menor estatistica Cp (tabela ) em um
processo lars.



Algorithm 6 Classificacdo por validagao cruzada (CV ()
1. particionar V* = V1*J ...V~

2. identificar vP* € Vh* - Ioht L Bix tq B £ ¢ e ol* vi* e Vo
3. estimar v/ = U?:1 vb* tal que:

a) v/ C V¥

b) el L #Kmx tal que j # m e v9*, 0™* € V*;

c) V* = {vl’*,...,vL’*};

Dessa forma, como as observagoes estdo ligadas por uma sequencia temporal, ndo podemos usar
procedimentos de validagao cruzada descritos no capitulo 2 EL

Assim, vamos manter a idéia de usar o erro de validacao para testar modelos, mas vamos calculd-lo de
forma diferente do que foi apresentado. Em séries temporais, o procedimento usual para esses casos que
é re-estimar o modelo g(.) para K amostras de treinamento cada uma indode t =0 até t = N — 1 — k,

onde k < K. O erro out of sample (erro de validagao) calculado dessa forma é dado pela equagao (4.6)).

5K

5 (v" — x*8") (4.6)
k=1

Onde y¥ é o vetor de y observado que vai det = 1 até t = N — 1 — k. X* é a matriz de preditores que
segue a mesma logica. B é o vetor de coeficientes (g, (.)) que é o modelo estimado para uma amostra de
treinamento que vaidet =1atét =N — 1 — k.

Tendo isso em mente, de forma objetiva, nessa etapa, vamos refinar V* a fim de testar a eficiéncia
da abordagem do passo anterior. Enquanto o algoritmo SV usou critérios de informagao in sample, tal
como argumentamos acima, aqui vamos usar critérios de informacao out of sample.

O procedimento consiste em, a partir de V*, identificar H conjuntos étimos de no maximo um nimero
qualquer de I preditores. Por “4timos” queremos dizer que cada conjunto h (h < H) possui o menor erro
(equagao ) dentro do subconjunto h de V* (V/*).

Com isso temos, por fim, um conjunto 6timo de até 4 vh*, sendo que v"* pode ser @ no ponto 3. do
algoritmo @

Esse conjunto final de preditores (v) é um conjunto com um dos melhores desempenhos preditivos
dentro do conjunto inicial V. Falamos “um dos melhores” porque cada estimacao de v gera um resultado
diferente que tende a convergir para o subconjunto mais importante de preditores para um nimero elevado
de repeticoes

Por fim, vamos comparar o desempenho preditivo ou of sample de v com a média dos erros dos
modelos AR(p) individuais por pais (equagao (4.3)), com equagdes com fatores comuns dentro de V*

(equagao (4.4])) e com os estimadores de ML selecionados e mencionados anteriormente.

15 Note que esse argumento foi flexibilizado no capitulo anterior. Naquela situacdo foi possivel porque além de ndo usarmos
um termo autoregressivo na varidvel depende, os dados sdo anuais e por isso ignoramos a autocorrelagdo temporal dos
residuos.



4.4 Resultados

Os resultados do trabalho foram organizados para responder duas questoes.

A primeira é se conseguimos resumir um volume grande de informagao de forma eficiente com o nosso
procedimento proposto para satisfazer um critério definido por uma determinada func¢ao perda. No caso
em questao a funcao perda utilizada é o erro de validagdo que no nosso trabalho é o erro out of sample.
Para responder a esta questdao vamos comparar o desempenho do nosso preditor com outros trés grupos
de preditores em praticamente igualdade de condigéeﬂ

A segunda questdo é se a politica fiscal e o mercado financeiro estdo entre os melhores preditores
para antecipar flutuacées do produto com dados novos de acordo com o que aprendemos no periodo
considerado. Nessa segunda etapa também queremos saber se conseguimos definir um conjunto pequeno
de “principais” forgcas motoras que seriam consistentes com nos nossos cdédigos. Se esse grupo existe,
gostariamos de saber se é possivel tirar alguma licao deles.

A metodologia se resume em um primeiro momento definir alguns painéis balanceados 6timos. A partir
de um determinado painel balanceado, temos um conjunto de preditores que chamamos de V. Vamos
construir trés painéis que maximizam a disponibilidade de algumas caracteristicas que queremos destacar
(politica fiscal, mercado financeiro e internacional, e produtividade da mao de obra, respectivamente).
Com isso temos V1, V2 e V3, para os painéis 1, 2 e 3 respectivamente, que para facilitar e simplificar o
entendimento chamamos genericamente de V.

A segunda etapa é, a partir de V', encontrar um subgrupo de varidveis signals que realmente séo

relevantes. Essa é uma etapa onde a velocidade de processamento é muito importante. Para tanto usamos

*

o algoritmo da figura para identificar V ;. step?

onde step é o niimero de iteracgoes do algoritmo SV'S,
e code é o processo de selecao de varidvel utilizado.

A terceira etapa consiste em tentar achar um subconjunto pequeno de preditores com elevado poder
preditivo (@i ode.st 6p) que simplificaria interpretacoes e aprendizado. Para balizar e quantificar o quao bom
sao os modelos parcimoniosos, usamos grupos de modelos de referéncia (equagao e equagao (4.4)) e

alguns estimadores da literatura de ML destacados anteriormente.

4.4.1 Eficiéncia preditiva com dados novos

Para abordar essa questdo vamos estimar o erro out of sample (equagao ) para o procedimento
proposto (Ueode,step) € para trés grupos de estimadores que utilizaremos como balizadores (ARs, fatores
comuns e aprendizado de méquina), onde cada um representa um desafio diferente de acordo com o
argumentado no topico 4.1 Especificacdo Econométrica nesse capitulo.

Nosso estimador final é dado por Ueede,step definido pelo algoritmo CVC' (algoritmo @) Onde code
é o procedimento usado para identificar o conjunto de varidveis signals (V;de’step) pelo algoritmo SV S

(figura ) Assim, code € {mgqo,lasso,tree, join} onde join sdo as varidveis signals identificados nos

. : . . . . - R
trés procedimentos conjuntamente e step ¢ o namero de iteragoes em SV.S para definir V. step®
Todos os estimadores de painel (fatores comuns, melhores modelos (Ucode,step) € aprendizado de ma-

quina) usaram como base V* pois nenhum deles poderia ser usado aplicado corretamente a base

code,step

16 Falamos em “praticamente” porque os modelos ARs néo sio estimadores de painel e usam base de dados de preditores
diferente do usado para os outros casos.



inicial V' de mais de 600.000 preditoreﬂ Sé isso ja é uma vantagem do nosso estimador e representa
um teste rigoroso para balizamento do erro out of sample. Isso porque, ao utilizar esses estimadores em

code, step € N80 V' estamos comparando esses apenas ao segundo estdgio do procedimento proposto, o que
sobre estima a eficiéncia preditiva destes.

Os erros dos modelos ARs foram calculados com a raiz da média dos erros de cada pais gerados por
cada AR.

As tabelas , e mostram os resultados dos RMSE para os painéis 6timos 1, 2 e 3.

Nas tabelas mostramos os resultados para uma base V' com tratamento para tendéncia e sem trata-
mento. Com “com tratamento para tendéncia” queremos dizer que retiramos a tendéncia e a sazonalidade.
Com “sem tratamento” queremos dizer que mantivemos as varidveis tais como observados na natureza.
Essa divisao foi uma preocupagao do trabalho porque os modelos ARs tinham um poder preditivo sobre
avaliado na presenga de tendéncia e sazonalidade. Assim, uma comparacdo mais justa deveria ser feita
em um ambiente sem tendéncia e sazonalidaddl

Nossos resultados indicam que o procedimento proposto no trabalho foi bem sucedido pois tem um
resultado superior as nossas referéncias (menor erro de previsao com dados novos), inclusive os ARs.

Com isso queremos dizer que nossa escolha da forma funcional de Ueoge step, Para a configuragao
utilizada, é uma decisdo muito boa dentro do espaco de possibilidades das decisoes possiveis.

Na verdade, de acordo com os exercicios efetuados nao apresentados nessa tese, utilizando as logicas

por tras dos cédigos, também conseguiriamos tomar decisdes muito boas em outras configuracoes.

4.4.2 Politica fiscal e mercado financeiro

Tendo em mente que nosso processo de tomada de decisdo é eficiente, vamos argumentar com base nos
Ucode,step SObre as hipoteses levantadas no trabalho. Questionamos se o que aprendemos no turbulento
inicio do século XXI pode ser relevante para antecipar flutuagées do produto.

Assim, queremos saber se os controles para a politica fiscal e o mercado financeiro estdo entre os
preditores integrantes dos melhores modelos (Vcode,step) Para cada painel. Como o processo final foi bem
sucedido, tal como discutido no tépico anterior sobre eficiéncia preditiva, entdo vamos assumir a anilise
do segundo estigio como suficiente.

Resumimos na tabela a frequencia dos preditores em cada Ucode,step Para os trés painéis nas bases
com tratamento de tendéncia (simples) e sem o tratamento (nenhum). Em cada linha identificamos um
preditor com frequencia relevante em todos os modelos. Os preditores que pertencem ao mesmo grupo de
informacao foram reunidos sob a denominagao [v¢] (.). [v¢] (.) indica que o preditor [v¢] (coluna “c6digo”
das tabelas , e ) apareceul em Ueode,step OU sozinho ou interagindo (coeficiente varidvel) no
numerado ™

Nossos resultados indicam uma concentragdo de preditores, em termos conceituais, nos diferentes

modelos escolhidos (Ucode step) Para os diferentes painéis utilizados

17 Supomos que o erro out of sample do estimador em V> é menor ou igual ao erro do mesmo estimador em V. Isso
code,step

. porque Vg step € formado~p0r varidveis signals e~V ?(?ntém ruido. ' o i ' .
Na verdade, uma comparagdo com modelos ARs nao é justa em nenhuma situagio (i) por ndo ser um estimador de painel
com efeito médio e (ii) por ndo usar a mesma base de preditores.

19 Aqui ndo vamos mostrar os resultados para as varidveis que aparecem no denominador das interacdes, quando for o
caso, poque os resultados foram muito dispersos. Assim, entendemos que as variaveis que apareceram no denominador, o

fizeram apenas para ajustar o coeficiente da varidvel no numerador.



Tabela 16 — RMSE out of sample - painel 1

Modelo Tratamento daTendéncia
(a) simples  (b) sem tratamento

Equacoes individuais

AR(D) 1.161 0.949
AR(2) 1.178 0.959
AR(3) 1.184 0.925
AR(4) 1.151 0.909

Fatores comuns em V* d
code,step

PCAmqgos 5 1.217 1.017
10 1.219 1.039
15 1.231 1.038
20 1.234 1.053
25 1.237 1.055
PCAjass0.3 5 1.217
10 1.228
15 1.227
20 1.235
25 1.229
PCAtree,s 5 1.229
10 1.240
15 1.239
20 1.248
25 1.254
PCAjoin3 5 1.266
10 1.240
15 1.236
20 1.264
25 1.256

Melhores modelos (Ucode,step)

Umgo,3 0.951 0.808
771(1330,3 0.986

ﬁtree,3 0.969

Vjoin,3 0.977

Aprenizado de Maquina

SV Mmgo,3 1.059 0.833
RandomForestmqo,3 1.051 0.877
DeepLearnigmqo,3 1.111 0.885

NOTA: A tabela mostra a raiz do erro out of sample (equagao ) para
modelos de equagdes individuais, fatores comuns e modelos escolhidos pelos
algoritmo @ Para os modelos AR(p) o niimero mostra a raiz da média
dos erros individuais. A segunda coluna para os modelos com fatores co-
muns mostra o nimero de fatores comuns (5, 10, 15, 20, 25). O RMSE

é mostrado em 3 colunas para trés tratamentos diferentes de tendéncia

.z . * —_
nas varidveis da base de dados. Vamos usar Vcode,step para steps = 3 e

code = {mgqo, lasso, tree, join} onde mqo, lasso e tree sdo os signals iden-
tificados por mgqo, lasso e regressao em drvore, respectivamente, e join
sdo os signals identificados pelos trés métodos (MQO, lasso e regressdo em
arvore).



Tabela 17 — RMSE out of sample - painel 2

Modelo Tratamento daTendéncia
(a) simples  (b) sem tratamento

Equacoes individuais

AR(1) 1.188 0.946
AR(2) 1.199 0.951
AR(3) 1.202 0.917
AR(4) 1.176 0.890

Fatores comuns em V* d
code,step

PCAmqgos 5 1.265 1.076
10 1.267 1.086
15 1.092
20 1.096
25 1.096
PCAjgssos 5 1.265
10 1.264
15
20
25
PCAtree.s 5 1.311
10 1.306
15
20
25
PCAjoin3 5 1.303
10 1.309
15
20
25

Melhores modelos (Ucode,step)

Umgo,3 1.002 0.845
771(1330,3 1.007

ﬁtree,3 1.128

Vjoin,3 0.911

Aprenidzado de Maquina

SV Mmgo,3 1.034 0.860
RandomForestmqo,3 1.069 0.899
DeepLearnigmqo,3 1.111 0.948

NOTA: A tabela mostra a raiz do erro out of sample (equagao ) para
modelos de equagdes individuais, fatores comuns e modelos escolhidos pelos
algoritmo @ Para os modelos AR(p) o niimero mostra a raiz da média
dos erros individuais. A segunda coluna para os modelos com fatores co-
muns mostra o nimero de fatores comuns (5, 10, 15, 20, 25). O RMSE

é mostrado em 3 colunas para trés tratamentos diferentes de tendéncia

.z . * —_
nas varidveis da base de dados. Vamos usar Vcode,step para steps = 3 e

code = {mgqo, lasso, tree, join} onde mqo, lasso e tree sdo os signals iden-
tificados por mgqo, lasso e regressao em drvore, respectivamente, e join
sdo os signals identificados pelos trés métodos (MQO, lasso e regressdo em
arvore).



Tabela 18 — RMSE out of sample - painel 3

Modelo Tratamento daTendéncia
(a) simples  (b) sem tratamento

Equacoes individuais

AR(1) 1.149 0.944
AR(2) 1.166 0.956
AR(3) 1171 0.923
AR(4) 1.141 0.911

Fatores comuns em V* d
code,step

PCAmgos 5 1.208 1.019
10 1.211 1.029
15 1.214 1.052
20 1.245 1.052
25 1.239 1.062
PCAjgssos 5 1.199
10 1.215
15 1.246
20 1.239
25 1.236
PCAyree,s 5 1.195
10 1.196
15 1.212
20 1.240
25 1.254
PCAjoin3 5 1.195
10 1.198
15 1.191
20 1.217
25 1.237

Melhores modelos (Ucode,step)

'L_)mqo,S 0.954 0.821
771(1330,3 0.945

ﬁtree,3 0.983

Vjoin,3 0.983

Aprendizado de Maquina

SV Mmgo,3 1.014 0.843
RandomForestmqo,3 1.038 0.868
DeepLearnigmqo,3 1.077 0.897

NOTA: A tabela mostra a raiz do erro out of sample (equagao ) para
modelos de equagdes individuais, fatores comuns e modelos escolhidos pelos
algoritmo @ Para os modelos AR(p) o niimero mostra a raiz da média
dos erros individuais. A segunda coluna para os modelos com fatores co-
muns mostra o nimero de fatores comuns (5, 10, 15, 20, 25). O RMSE

é mostrado em 3 colunas para trés tratamentos diferentes de tendéncia

.z . * —_
nas varidveis da base de dados. Vamos usar Vcode,step para steps = 3 e

code = {mgqo, lasso, tree, join} onde mqo, lasso e tree sdo os signals iden-
tificados por mgqo, lasso e regressao em drvore, respectivamente, e join
sdo os signals identificados pelos trés métodos (MQO, lasso e regressdo em
arvore).



Enquanto que tanto a produtividade, como o investimento e os gastos do governo apareceram em
nossas estimagoes finais (Ucode,step) apenas de forma marginal, os controles para interacao do pais com o

mercado internacional representaram a quase totalidade dos preditores desses modelos escolhidos.

A tabela mostra essa concentra¢do para a interagdo com o mercado internacional (nx (.), x (.)e
m (.)). Em especifico, os relacionados & exportacao (nz (.) e = (.)) foram os mais presentes nos Ucode, step-
Isso quer dizer que varias dimensdes da interacdo do pais com o mercado internacional foram apontadas
como dentre as mais relevantes para determinar as variagoes futuras do produto dos paises. Em especifico,
os relacionados a exportagdo (nz (.) e x(.)) foram os mais frequentes. No entanto, se olharmos mais
atentamente, vamos ver que os que controlavam para a abertura comercial (relaciona o indicador com o

produto total - nzY (.), naY D (.), Y (.) e Y D (.)) foram o grupo mais frequente.

No que se refere ao mercado financeiro, verificamos que a sensibilidade do comércio internacional aos
juros internos, ou spreads de juros ([v¢] Br (.)) foi a o preditor desse grupo mais presente nos Ueode,step- Mas
como essa sensibilidade esteve restrita a um grupo dominador e foi tao frequente quanto a sensibilidade

ao cambio e spreads de cambio, optamos por nao tirar conclusoes.

Falamos de forma genérica em varios aspectos, como [v¢] (.) ou interagdo com o mercado internacional
ou até as interagdes/componentes, porque mais importante que a variavel em si, tal como estd mensurada,

é o0 que ela representa em termos de idéia.

Assim, no que se refere as hipdteses que nos propomos a testar, ndo podemos dizer que a politica fiscal,
ou o mercado financeiro ou a produtividade da méao de obra estiveram entre os melhores indicadores para
antecipar flutuacoes do produto dos paises. Isso porque o efeito da interagdo com o mercado internacional

foi relativamente muito superior ao dos demais grupos avaliados.

No entanto, é importante argumentar aqui que para essa conclusdo seria interessante levar em conta
o resultado do primeiro estagio (Vcod& Step). Enquanto o resultado do segundo estagio é mais restritivo, do
ponto de vista de resumir e concluir sobre V', o resultado do primeiro estigio é mais genérico e fornece

uma visao menos viesada do que é importante (signal).
Apesar disso, optamos por concluir apenas em cima do segundo estagio porque, com base em exercicios
anteriores, os resultados seriam praticamente os mesmos e a andlise dos resultados do primeiro estagio

seria mais complexa.

4.5 Conclusao

Os ciclos da economia mundial no inicio do século XXI, tanto em termos de crescimento, como turbuléncia
e recuperagao, junto com a significativa disponibilidade de dados econémicos e financeiros nos fornecem um
cenario extremamente interessante para testar nosso estimador proposto no trabalho. Isso porque, além
de um ambiente interessante em termos de informacao e disponibilidade de dados, a principal vantagem
do processo é considerar e resumir um volume grande de informagao.

Nosso procedimento é baseado no estimador de Meinshausen [2007] no qual estendemos os conceitos
dos dois estagios do estimador em questdo para aprimorar e flexibilizar a definicao de variavel signal do
primeiro estagio, otimizar para poder aplicar a grandes bases de preditores e melhor interagir o conceito

de signal do primeiro estdgio com a relevancia do problema final do segundo estagio.



Tabela 19 — Variaveis nos modelos Ucoge,step POT painel

Painel Painel 1 Painel 2 Painel 3 Total
trat. tend. simples sem simples nenhum simples sem
varidveis mqo lasso  tree  join mqo mqo lasso  tree  join mqo mqo lasso  tree  join mqo

a_e(.) 1 1 2
c_g(.) 1 1
fsd(.) 1 1 2
i k() 1 1 1 1 4
m_g(.) 1 1 2
m__s(.) 1 1 1 1 1 1 5
nzBe(.) 3 2 1 2 8
nzBr(.) 1 1 1 1 1 1 4 1 2 1 2 1 17
nzBse(.) 2 1 1 2 6
nzBsrus(.) 3 3 1 1 8
nzYD(.) 1 1 1 8 2 2 1 16
nzY(.) 3 3 2 3 2 2 6 2 5 1 3 2 3 2 5 44
z_gBr(.) 2 1 1 3 7
z_gYD(.) 5 1 1 2 1 2 1 1 14
z_gY(.) 1 1 1 2 2 1 1 9
z_sBr(.) 1 2 1 1 1 1 1 8
z_sDY(.) 4 2 1 2 4 1 1 2 3 1 2 24
z sY(.) 5 3 6 1 2 3 1 0 1 1 6 2 4 4 1 40
destacadas 20 15 14 7 16 18 15 5 18 16 18 15 11 15 14

total 20 16 14 8 17 20 17 5 18 17 20 17 11 15 14

NOTA: A tabela mostra os preditores em cada modelo escolhido (Ucode,step) Nas tabelas , e . Agrupamos as varidveis com
a mesma informacdo no numerador para simplificar a apresentacdo. Dessa forma [v¢] (.) indica que a varidvel [v¢] apareceu no modelo
ou isoladamente, ou como componente, ou no numerador de uma interagdo com outra varidvel. A dltima coluna (“total”) mostra o
somatério de ocorréncias de cada varidvel. A linha “trat tend” indica o tratamento aplicado a tendéncia das séries (“simples” retiramos
a tendéncia linear e o efeito sazonalidade dos trimestres e “sem” indica que as séries ndo receberam tratamento para tirar tendéncia).
A linha “destacadas” mostra o somatério dos preditores do modelo destacados na tabela. A dltima linha (“total”) mostra o total de
preditores em cada modelo (Teode,step)-

Aplicamos nosso processo em equagdes para antecipar flutuagdes do produto dos paises. Gostariamos
de saber se o que aprendemos com os dados no periodo, a que nos referimos, de muita informagao é
relevante para prever esses futuros movimentos do produto e quais licoes podemos tirar de nossas estima-
¢oes. Em especifico, destacamos a politica fiscal, o mercado financeiro e a produtividade da méao de obra
como importantes forcas motoras do produto dos paises e que tiveram um comportamento diferenciado
do observado até entao.

Para testar a eficiéncia do nosso processo proposto, usamos como balizadores modelos em painel que

consideram informagao comum no conjunto de variaveis signals (V* ) do primeiro estagio, estimadores

code,step
em evidéncia na literatura de aprendizado de maquina e modelos individuais ARs.

Cada um desses grupos de estimadores representa desafios como balizadores das estimagoes por dife-
rentes razoes. Em especifico os ARs sdo, no nosso entender, os estimadores mais sobre-estimados por nao
serem modelos em painel (consideram efeitos individuais ao invés de efeitos médios dos painéis). Para
aumentar o desafio e até por limitacao operacional dos nossos balizadores, aplicamos os métodos de painel
sobre a base de varidveis signals do primeiro estdgio do processo e nao sobre a base original que seria o
mais justo.

Nossas estimacdes mostram que nosso estimador possui um desempenho preditivo com dados novos
superior a todos os balizadores utilizados. Isso quer dizer que conseguimos tomar decisdes muito boas,
em termos de especificacdo, no espaco de possibilidades de decisoes.

Quando analisamos os preditores que fazem parte dos modelos selecionados, verificamos que o aspecto
mais relevante para prever as variagoes futuras do produto sdo relacionadas a interagdo com o mercado

internacional. Em especifico o volume de exportagoes (bens e servigos) relativo ao tamanho do pais.



Como estamos usando preditores que medem o desvio em torno da média do periodo analisado, queremos
dizer que a melhor fonte de informagao para saber se o pais vai crescer ou nao no préoximo periodo é se
ele esta absorvendo mais renda internacional ou nao do que fazia no passado. Chegamos a essa conclusao
analisando muitas dimensées dos componentes de cada varidvel com o objetivo de controlar ou reduzir o
problema de erro de especificacgao.

Por fim, vale mencionar que ao final do trabalho optamos por simplificar as andalises pois, por diversos
caminhos, chegamos aos mesmos resultados e conclusdes. Primeiro que com a légica do processo conse-
guimos tomar uma decisdo muito boa dentro do espaco de possibilidades. Segundo que os preditores mais
relevantes sempre sdo os relacionados a interagdo com o mercado internacional.

Dessa forma, é importante destacar que uma analise mais prudente seria feita sobre os resultados do
primeiro estagio e ndo do segundo estagio porque o primeiro fornece uma visao mais ampla dos preditores
relevantes enquanto que o segundo mostra resultados mais restritivos.

Isso é importante de ser considerado em funcao das caracteristicas dos preditores utilizados no traba-
lho. Trabalhamos com interacoes, relagoes inversas e decomposicdo em componentes com o objetivo de
considerar varias dimensoes de cada informacdo. Com isso, a visdo do SVS sobre o grupo de variaveis
signals é mais informativa e menos restritiva que a do CVC. Com o SV'S conseguimos tirar conclusoes

sobre o conjunto de informacao signal menos viesadas.
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5 Apéndice - Dados

Para montar os painéis de paises para usar nas analises do capitulo 3 e capitulo 4, a tese usou dados do
Banco Mundial, BIS, a OCDE, Bloomberg e a Chicago Board Options Exchance.
A tabela descreve os dados base utilizados para contrugdo da base de dados do capitulo 3.

As varidveis investimento (i,) e poupanca externa (nz,) foram calculados de acordo com a equagao

(5.1) e equagao (b.2)) respectivamente.

1q = dnb, — cq (5.1)

NTy = Ty — Mg (5.2)

A varidvel de crédito privado (cred,) foi calculado de acordo com a equagao ([5.3)).

cred, = (cred.cq — cred.gq) * Y, (5.3)

Por fim as varidveis economicas (yg, iq, nxq € cred,) foram calculadas per capta de acordo com a

equacao (5.4)) onde [v] representa pode ser {yq, iq, NTq, credy}.

[U]Capm = (In[v] — In(pop14.64)) * 100 (5.4)

No caso do capitulo 4, utilizamos bases diferentes tanto para o primeiro estagio como para o segundo
estagio tal como descrito no tépico 4.3.4.

Para o primeiro estagio, tal como descrito na tabela , temos muitas varidveis e por isso nao iremos
dicrimina-las individualmente. Aqui vamos indicar as bases de dados carregadas para formar a base
de dados da tabela . Os arquivos carregados sao as bases de dados trimestrais (i) Joint External
Debt Hub (BIS), (ii) Public Sector Debt Data (Banco Mundial), (iii) Quarterly External Debt Statistics
GDDS (Banco Mundial/FMI), (iv) Special Data Dissemination Standard SDDS (Banco Mundial/FMI),
(v) Quarterly Sector Accounts QASA/QASA_TABLE810 (OCDE), (vi) Monthly Economic Indicator

Tabela 20 — Dados Capitulo - 3

Variavel Cédigo da variavel Cédigo na fonte de dados Capitulo Periodicidade  Fonte

produto Ya NY.GDP.MKTP.CD 3 anual Banco Mundial
despesa nacional bruta dnb, NE.DAB. TOTL.CD 3 anual Banco Mundial
exportagoes Tq NE.EXP.GNFS.CD 3 anual Banco Mundial
importagoes Mg NE.IMP.GNFS.CD 3 anual Banco Mundial
consumo total (privado mais governo) ¢4 NE.CON.TETC.CD 3 anual Banco Mundial
investimento direto estrangeiro idig BX.KLT.DINV.CD.WD 3 anual Banco Mundial
crédito doméstico (% do pib) cred.cq FS.AST.DOMS.GD.ZS 3 anual Banco Mundial
crédito para o governo (% do pib) cred.gq GFDD.EI.08 3 anual Banco Mundial
taxa de caAmbio €q PA.NUS.FCRF 3 anual Banco Mundial
taxa de juros Ta FR.INR.LEND 3 anual Banco Mundial
inflagdo (deflator anual) deflq NY.GDP.DEFL.KD.ZG 3 anual Banco Mundial
populagao 14 - 64 POp14.64 SP.POP.1564.TO 3 anual Banco Mundial
VIX VIX, 3 didrio Chicago Board Exchange

NOTA: A tabela mostra os dados usados para contrucdo da base do capitulo 3. A coluna “cédigo da varidvel” mostra a abreviacdo da varidvel
e a coluna “cédigo na fonte de dados” mostra o cédigo da varidvel na base de dados da instituigdo de origem.



Tabela 21 — Varidveis Base - nivel e indices

Numero Nome Cédigo Fonte Cédigo Original

Contas Nacionais - fluxos internacionais (List NX)

1 exportacoes liquidas ne OCDE B6BLTTO1
2 importagdes de servicos m_s OCDE B6DBSEO01
3 importacoes de bens m_g OCDE B6DBTDO1
4 exportacoes de servicos z_s OCDE B6CRSEO1
5 exportacoes de bens T g OCDE B6CRTDO1
6 produto pib OCDE Bl _GI
7 reservas res OCDE B6FARAO1
8 conta derivativos der OCDE B6FAFDO1
fluxo de capitais
9 . curto prazo fep OCDE B6FAPI10
10 . longo prazo fip OCDE B6FADIO1
11 . saldo fsd OCDE B6FATTO1
Governo - politica fiscal (List G)
impostos
12 . bens t g OCDE D21REC ’
13 . capital t k OCDE D91REC
14 . valor agregado [ OCDE D211REC
15 . producao t oy OCDE D29REC
16 . renda t w OCDE D5REC
17 gastos do governo g c OCDE P3S13
Mercado de Trabalho e Consumidor (List L)
emprego total emprego.total OCDE  LFEM64TT
custo da méo de obra wage OCDE ULQEULO1
populacdo total pop.total OCDE LFPOTTTT
Outros (List__O)
30 consumo privado c c OCDE P31S14 S15
31 formacao bruta de capital fixo ii OCDE P51
Outras variaveis
Deflator defl OCDE B1 GE
Populagdo Economicamente Ativa POP14—64,¢ OCDE PEANC

NOTA: A tabela lista as varidveis de referéncia do trabalho que nao fazem parte do mercado financeiro. Essa é uma base de referéncia
porque essas varidveis serao usadas para gerar a base final de preditores através de transformacoes aplicadas nessas varidveis de referéncia.
Estas varidveis sdo divididas em 4 grupos que controlam para fatores importantes para variagoes do produto no curto prazo para o periodo
considerado. O campo cédigo mostra o nome da varidvel nas estimacoes e campos fonte e medida sido autoexplicativos. (*) A produti-

vidade (ae,+) é estimada usando dados trimestrais da OCDE na equagéo In (L> = B;ln (1‘7’5> +Bln (m) +ae,t.

POP14—64,t POP14—64,t POP14—64,t

MEI (OCDE), (vii) Quarterly National Accounts QNA (OCDE) e (viii) Unit labour costs and labour
productivity ULC_EEQ (OCDE). O arquivo total tem 2.976.327 linhas.

No segundo estagio contruimos uma base de dados, a partir dos resutados do primeiro estagio, es-
colhendo algumas varidveis. Note que no primeiro estigio a mesma informacdo podeia ser medida de
diferentes formas e os resultados desse “datamining” permitiu a escolha das melhores varidveis (identi-
ficadas pelos cédigos na base/instituicao fonte), assim com a disponibilidade dessas varidveis, para os
painéis que pretendidmos montar. A tabela mostra o c6digo na base/instituigdo fonte das varidveis
do conjunto de referéncia da tabela .

Todas as variaveis estdo medidas em USD, sendo que, quando a variavel original estava em moeda
doméstica, convertemos pelo cambio médio do trimestre.

As variaveis da tabela e da tabela que tiveram como fonte a Bloomberg nao discriminamos
os cddigos da base/instituicao fonte porque essas varidveis foram coletadas uma a uma e pais a pais. Com

isso, para uma mesma variavel, os codigos eram diferentes para cada pais.
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