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Resumo

O uso de indicadores compostos vem sendo cada vez mais comum para avaliar e orien-
tar a condugao de politicas governamentais. Tais indicadores reconhecidamente sintetizam
algum fenomeno complexo, muitas vezes descritos por uma colecao de indicadores sim-
ples que representam diferentes dimensoes de tal fenomeno. Este é o caso, por exemplo,
do Indice de Desenvolvimento Humano(IDH). H4 vérias etapas envolvidas na criagao de
um indicador composto, sendo uma das mais relevantes a escolha da importancia rela-
tiva (pesos) dos diferentes indicadores a serem combinados. O presente trabalho compara
duas metodologias de atribuicao de pesos baseadas em dados: Andlise de Componentes
Principais e Analise Envoltéria de Dados. Com base nestes métodos, dois indicadores
compostos serao criados e comparados com as propostas de governo dos mandatos entre
1997 a 2022 afim de avaliar a qualidade das politicas economicas adotadas.

Palavras-chave: Indicadores compostos. Anélise de Componentes Principais. Anélise
Envoltoéria de Dados. Avaliacao de governos.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) tem sido empregado para quantificar
o desenvolvimento dos paises, sendo um dos principais exemplos de indicador composto
(IC), pois consiste em um resumo univariado de trés indicadores simples: a expectativa

de vida ao nascer, a escolaridade e a renda per capita.

A construcao de um IC deve ser baseada em uma andlise tedrica que permita, dentre
outras coisas, selecionar indicadores simples relevantes e atribuir importancias ou pesos
aos mesmos. Neste sentido, uma metodologia 1til é a analise de componentes principais,
que gera combinagoes lineares nao correlacionadas dos indicadores simples; a andlise en-
voltéria de dados, outro método a ser considerado, permite que pesos variaveis sejam
definidos para cada observacao de modo que o valor do IC reflete em uma distancia rela-
tiva para a melhor combinacao possivel (dos indicadores simples). Este ultimo método,
alids, tem se mostrado alternativa metodoldgica interessante em tempos mais recentes

pois, em especial, nao exige normalizacao prévia dos indicadores simples.

O IC construido neste trabalho deseja medir a performance economica do Brasil de
1997 a 2022. Para isso é preciso entender como governos com propostas tao diferentes:
FHC Cardoso (1994), Lula Silva (2002) e Silva (2006) e Bolsonaro Bolsonaro (2018)
contribuiram para o pais. Ou seja, entender suas performances e quais foram os mandatos
mais eficientes. Cabe ressaltar que nao foi encontrado nem um outro trabalho ou indicador

com a mesma abordagem.
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1.2 Revisao Bibliografica

Em decorréncia da popularidade que os indicadores compostos - como o Indice de
Desenvolvimento Humano (IDH) - alcancaram nos tltimos tempos, surge o interesse em
discutir as melhores abordagens metodolégicas para sua construgao. Nesse sentido, Bo-
oysen (2002) é um dos trabalhos pioneiros no campo, explicando métodos baseados em
percepgoes subjetivas (consulta de especialistas e percepcao do analista) ou em abor-
dagens empiricas (andlise de componentes principais). Em Union e Commission (2008),
também sao listados alguns métodos que resumem informacoes de opinides de especialistas
ou do publico em geral (como, por exemplo: processo de alocagao de or¢camento e andlise
conjunta), bem como métodos empiricos — dentre os quais destacamos andlise de compo-
nentes principais, andlise fatorial, analise envoltéria de dados e modelo de componentes
nao observéveis. Listas e classifica¢oes similares sao encontradas em Greco et al. (2019) ou
(DECANCQ; LUGO, 2013). Este tltimo, por sua vez, subdivide os tipos de ponderagao
em trés categorias: Orientada a dados (Pesos baseados em frequéncia, Pesos estatisticos
e Pesos mais favordveis), Normativos (Pesos iguais ou arbitrarios, Pesos da opinido de
especialistas, Pesos com base no prego) e Hibridos (Pesos preferenciais declarados e Pesos

hedonicos).

De acordo com Ram (1982), em virtude de sua a ficil aplicabilidade, a andlise de
componentes principais pode ser empregada para lidar com a eventual sobreposicao de
alguns dos indicadores simples e que, por vezes, apresentam elevada correlacao. Slottje
(1991), porém, questiona, mediante anélise de sensibilidade, a variablidade que tal método
proporciona quando variamos o nimero de componentes escolhidas - em especial, isto pro-
move uma alta variabilidade dos rankings associados aos diferentes indicadores compostos
obtidos. Mazziotta e Pareto (2019) destaca ainda que ao resumir dados a determinado

nimero de componentes, pode haver uma perda de informacao consideravel.

Os métodos anteriores usualmente pressupoe um sistema fixo de pesos e uma norma-
lizagao prévia dos indicadores simples (CHERCHYE et al., 2007). Como discutido em
Rogge (2018), a anélise envoltéria de dados, por sua vez, nao possui tais limitagoes. No
estudo conduzido em tal trabalho, as unidades observacionais correspondem a paises e
atribui-se um sistema de pesos diferentes para cada pais que podem ser compreendidos
como pesos ideais para atender a demandas/objetivos especificos destes. Porém, Fusco
(2015) ressalta que, em tal abordagem, a atribuicao dos pesos é bastante sensivel a pre-

senca de outliers.
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1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral discutir o uso de importantes metodo-
logias de atribuigao de pesos (ponderagao) em indicadores compostos, sendo os objetivos

especificos:

1. Apresentar as principais diretrizes para criacao de um indicador composto e dois
dos principais métodos baseados em dados: andlise de componentes principais e analise

envoltdria de dados.

2. Ilustrar os dois procedimentos propostos, criando um indicador composto associado
a cada um deles, a partir de dados reais dos indicadores: taxa de crescimento do PIB,
taxa de juros, taxa de inflagao, taxa de desemprego, divida publica em relacao ao
PIB, saldo da balanga comercial em relagao ao PIB, saldo da conta corrente em

relacao ao PIB e taxa de risco pais.

3. Avaliar a performance dos mandatos comparando os programas de governo com os

resultados obtidos pelos pesos da analise envoltoria de Dados.

1.4 Organizacao

O Capitulo 2 apresenta conceitos relacionados a construcao de indicadores compostos,
baseando-se, para isso, no manual da OCDE. Na sequéncia, sao descritas duas técnicas que
viabilizam a atribuicao de pesos: andlise de componentes principais e analise envoltéria
de dados. Dito isso, é feita uma discussao de como os pesos sao definidos a partir dos
dois métodos. Encerrando esse capitulo tem-se o banco de dados a ser estudado. No
Capitulo 3, sao apresentados os resultados da aplicacao dos dois métodos na construgao
de um indicador composto. Em seguida, sao discutidas as propostas de governo e feitas
as consideracoes para saber a qualidade do Governo Federal do Brasil ao longo do tempo.

O Capitulo 4 contém as consideracoes finais.



2 Materiais e Métodos

2.1 OCDE e a construcao de indicadores compostos

O popular Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) tem sido empregado para medir
o desenvolvimento dos paises, apresentando-se como uma medida resumo de trés indica-
dores simples (expectativa de vida ao nascer, escolaridade e renda per capita) que medem,
cada um, trés diferentes dimensoes vistas como fundamentais para uma sociedade (saude,

educacao e padrao de vida, respectivamente).!

O IDH é um dos exemplos mais importantes de Indicador Composto (IC). Em esséncia,
um IC é um indice unidimensional que se propoe a medir conceitos multidimensionais (no
caso do IDH, por exemplo, saide, educagao e padrao de vida) e, para isso, combina
informacoes de diferentes indicadores simples (cada qual associado a uma dimensao in-
dividual). Usualmente, a construcao do IC demanda uma estruturagao e andalise tedrica

que permita selecionar e atribuir pesos aos diferentes indicadores simples.?

A Organizacao para a Cooperagao e Desenvolvimento Economico (OCDE) consiste
em um férum tnico onde os governos de diferentes paises trabalham juntos para enfrentar
os problemas sociais, ambientais e economicos do mundo. Um debate foi promovido pela
OCDE sobre as metodologias de construcao de ICs. A OCDE defende a transparéncia na
proposicao metodoldgica e, com base no debate realizado, elaborou um passo-a-passo que
pode embasar a formulac¢ao de novos ICs — conforme (UNION; COMMISSION, 2008). Os

passos identificados pela OCDE sao discutidos na sequéncia.

'Maiores detalhes em https://hdr.undp.org/data-center /human-development-
indexhdr.undp.org/data-center /human-development-index.
2Ver https://stats.oecd.org/glossary/detail.asp?ID=6278stats.oecd.org/glossary/detail.asp?ID=6278.
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1. Delimitar marco tedrico: o fenomeno de interesse a ser medido deve ser definido
com clareza, deixando evidente o objetivo final do IC a ser construido. A visao de onde
se pretende chegar vai guiar todas as proximas etapas da metodologia de construgao do
IC, auxiliando na selecao de indicadores individuais, definicao de pesos e avaliagao final,

por exemplo.

2. Selecao dos indicadores simples e tratamento de valores ausentes: a qua-
lidade do IC depende, em grande parte, da qualidade dos indicadores simples escolhidos.
Idealmente, deve-se considerar a relevancia dos diferentes indicadores e das dimensoes
a eles associadas, a qualidade metodologica do préprio indice individual, bem como a
acessibilidade aos dados. H&a de se considerar a disponibilidade dos dados, uma vez que
dimensoes relevantes para os objetivos globais podem nao ser bem medidas por indicado-
res simples. Nao raro, outro problema a ser resolvido é a falta de dados, ou a presenca de
valores ausentes e que, por vezes, exige: (i) exclusdo de unidades observacionais particu-

lares (regides, datas, etc) (ii) ou algum tipo de imputagao.

3. Analise multivariada: é conveniente avaliar o conjunto de dados associados aos
diversos indicadores individuais previamente selecionados e entender como eles se relacio-
nam. A andlise multivariada ajudara a entender se os indicadores individuais podem ser
substituidos por uma quantidade menor de indicadores ou se carregam informacgoes que,

de algum modo, se sobrepoem.

4. Normalizacao: nao raro, é necessario normalizar as unidades de medida. Di-
versas estratégias podem ser adotadas como, por exemplo: (i) o uso de z-scores (padro-
nizac¢ao); (ii) a adogao de uma transformagao Min-Max (normaliza os indicadores para
que pertencam ao intervalo [0, 1] subtraindo do dado original o valor minimo e dividindo
a diferenga pela amplitude observada nos dados originais); (iii) a utilizagdo de distancias
(ou seja, medindo a posigao relativa de um determinado indicador em relagao a um ponto

de referéncia ou fronteira).

5. Ponderacgao e agregacao: a ponderacao consiste, tipicamente, na avaliagao ob-
jetiva da contribuicao que cada indice individual deve apresentar para o IC. Em muitos
casos, o IC é apresentado como uma média ponderada dos indicadores simples e, sendo
assim, é necessario atribuir um peso a cada indice, o que pode ser feito com a ajuda
de métodos multivariados como Anélise de Componentes Principais (PCA), Andlise Fa-
torial (FA) ou Anélise de Envoltéria de Dados (DEA), dentre outros. Os pesos podem
também ser definidos pelas opinides de especialistas ou por meio de consultas publicas.

Finalmente, apesar de boa parte dos ICs mais conhecidos corresponderem a médias pon-
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deradas (agregacao linear) de indicadores simples, outras estratégias de agregacao podem
ser consideradas, dentre as quais destacamos a agregacao geométrica (associada ao uso

de médias geométricas).

6. Analise de sensibilidade: uma etapa importante da construcao do IC é a
apreciacao da incerteza associada ao IC que, em parte, é associada a incerteza oriunda dos
indicadores simples considerados e dos pesos a eles aribuidos. A analise de sensibilidade de
um IC compreende a avaliacao da contribuicao individual de cada indice para a incerteza
global do IC. Nao raro, resultados da analise de sensibilidade relatam o impacto provocado

pela remocao ou exclusao de um indice individual.

7. Desagregacao: ¢é desejavel observar as contribuicoes das subcomponentes de um
IC (eventualmente, de forma sub-agrupada). Muitas vezes, destas andlises sao identifica-
dos sub-aspectos relevantes (geralmente associados a conceitos previamente conhecidos e
mensuraveis) que ajudam a entender o fenomeno global estudado. Anélises de correlagao
(e similares) podem auxiliar na quantificagdo da importancia relativa de um indice indi-

vidual ou de um sub-grupo deles para o IC.

8. Visualizagao dos resultados: a construgao de um IC deve proporcionar a melhor
visualizacao possivel, de modo que os usuarios de tal indicador devem conseguir entender
e capturar a maior informagao possivel. Neste sentido, tabelas, graficos de barras, gréaficos
de linhas e diagramas, podem ser convenientes para permitir uma exposicao adequada dos

resultados.

Na sequéncia (Secoes 2.2-2.3) descrevemos sucintamente trés métodos de anédlise de
dados que podem ser tteis para derivacao dos pesos (etapa de ponderagao) dos indicadores

simples na construcao de um IC.



2.2 Analise de Componentes Principais (PCA) 8

2.2  Analise de Componentes Principais (PCA)

2.2.1 Definicao PCA

Em uma Anélise de Componentes Principais (PCA, de Principal Component Analy-
sis), 0 objetivo é explicar a estrutura de segundo momento (variancia-covariancia) de um
conjunto de p varidveis Xy, - -+, X, por meio k& combinacoes lineares dessas variaveis, onde
k é desejavelmente bem menor que p . De modo geral, a PCA é encarada como um método

de “reducao de dados” que, evetualmente, pode ajudar na interpretacao dos mesmos.?

Seja ¥ a matriz de variancia-covariancia ou, mais simplesmente, variancia do vetor
aleatério X = (Xi,---,X,). A matriz de correlacdo é denotada por p. Dados dois
vetores a = (ar,---,a,) e b = (by,---,b,), em R — de agora em diante considerados
sempre uma matriz coluna —, temos que a' X = a1 X1 +---+a,X, e b’ X =b; X; +--- +
b, X, sao combinagoes lineares das coordenadas de X. Segue, das propriedades usuais da

covariancia, que

Cov(a’X,b'X) =a'b
e, em particular, vale: Var (aTX) =a'Xa.

Na sequéncia (Defini¢ao 2.2.1), apresentamos a definigado de componenes principais base-
adas em (JOHNSON; WICHERN;, 2007; MORRISON;, 2005).

As p componentes principais, denotadas Y3, Y, -+, Y}, sao definidas de forma recur-

siva, via:

e A primeira componente principal, é a combinacao linear:
Yi =auXi+ -+ a1, X, = alTX, onde

a; = argmax Var (aTX) .
acRk;aTa=1

3Quando observamos dados de um niimero grande de varidveis é, usualmente, dificil de interpreté-las
simultaneamente. Neste sentido, é possivel que se obtenha um maior entendimento dos dados efetiva-
mente obtidos ou transformados a partir da PCA, desde que as componentes encontradas em si sejam
interpretaveis (JOHNSON; WICHERN, 2007).
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e Para:1=23,---,p, a t--ésima componente principal é a combinacao linear
T
Y =an X+ +a;, X, =a; X, onde

a;, = argmax Var (aTX) :
aGRk;aTa;:l;Cov(aTX,a;rX):0,j:1,~~- ji—1

A proposicao 2.2.1 apresenta uma definicao das componentes principais do ponto-de-
vista da algebra linear, assim como algumas de suas propriedades. As demonstracoes

podem ser encontradas em johnson,navarro.

Digamos que X possua autovalores Ay, -+, A\,,onde Ay > Ao >---> X1 >\, >0¢
que e; = (e;1,- - ,€;p) seja o autovetor associado ao i-ésimo autovalor. Entao,
e Parai=1,---,p, a t-ésima componente principal satisfaz:
Y;‘ = 61'1X1 + e+ 62‘po = eIX, (21)

e Vale ainda, que:

Var (Y;) = e, Ze; = \; e Cov (Y., Y;) = eZ-TEej =0, se i # j;

e A chamada varidncia populacional total é dada pelas somas das variancias de

Xy, , X, e sastisfaz:

p p p
> Var(X;) =trago (%) = > Var(¥V;) =Y A
i=1 i=1 i=1
Com base no ultimo resultado apresentado no Teorema 2.2.1, podemos utilizar, tal
como feito em Morrison (2005), uma medida de poder explicativo da k-ésima componente

principal (ou das primeiras ¢ componentes principais) que apresentamos na Defini¢ao 2.2.1.

A proporcao da variagao total explicada pela k-ésima componente é dada

por:

Ak
M+ A,
Em especial, a proporgao da variacao total explicada pelas primeiras ¢ compo-

nentes principais assume a forma:

A . by Mt
At N M+ A+t A
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Obviamente, o poder de ajuste da k-ésima componente diminui conforme k aumenta.
Mais ainda, o poder explicativo das primeiras ¢ componentes principais esta sempre entre
e 1, sendo que valores mais préximos de 1 implicam maior poder explicativo. Em Hardle e
Simar (2008), é apontado que se uma parcela expressiva (como por exemplo, mais de 80%
ou 90%) da variacao total é atribuida as ¢ componentes iniciais, entao, estas i componentes

poderiam substituir as p varidveis originais sem muita perda de informacao.

2.2.2 Padronizacao e PCA

E vélido ressaltar que as componentes principais sio vulnerdveis a variacoes de escala?
e, portanto, de acordo com Johnson e Wichern (2007), ao invés de trabalhar com as
varidveis originais X, -+, X, nao raro se utiliza suas versoes padronizadas Zi,--- , Z,,
em que Z; = (X; — E[XZ»])/\/VT[XZ-], para i = 1,---,p. O objetivo, de modo geral,

é atenuar o efeito de eventuais diferencas entre as unidades de medida das diferentes

varidveis. Fazendo Z = (Z,---,Z,), segue-se que sua matriz de variancia é p, que é
exatamente a matriz de correlagao de X = (X1, -+, X,). Podemos definir as componentes
principais baseadas em 73, --- , Z,, a serem denotadas Y7, --- Y}, de modo similar ao que

foi feito com as varigveis originais, (HARDLE; SIMAR, 2008).

Propriedades andlogas as apresentadas na se¢ao 2.2.1 sao validas para as componentes
na versao padronizada. Em especial, se A, ,5\p denotam os autovalores (nao negativos
e dispostos em ordem decrescente) de p, com autovetores associados €y, --- ,€,, entdo,
vale que Y; = &/ Z. De

ZVar ZVCL’I”( ) Zi:j\ =

segue que Xk/p e (M + -+ 5\1)/]9 medem o ajuste da k-ésima componente e das 7 pri-
meiras componentes principais, respectivamente, apds a padronizacao. As componentes
principais obtidas a partir das variaveis padronizadas nao guardam uma relagao tao sim-
ples em relacao aquelas que aparecem associadas as variaveis originais. Recomenda-se, na
pratica, utilizar as versoes padronizadas quando as originais sao medidas em escalas com

amplitudes muito diferentes.

47 A técnica de PCA é sensivel a mudancas de escala. Se multiplicarmos uma varidvel por um escalar,
obtemos diferentes autovalores e autovetores. Isso se deve ao fato de que a decomposigao singular é
realizada na matriz de covariancia e néo na matriz de correlagdo” (HARDLE; SIMAR, 2008).
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2.2.3 PCA amostral ou empirica

Na pratica, a matriz de variancia X é desconhecida e, assim, versoes amostrais das
componentes principais sao obtidas. Considere que os n vetores p-dimensionais xq, - -+ , X,
sao realizacoes independentes e identicamente distribuidas (iid) do vetor aleatério p-

dimensional X. Sejam X o vetor média amostral e S a matriz de variancia amostral (am-

bos, estimadores de p = E [X] e ¥ = Var [X], respectivamente). Sejam a = (a1, ,a,)
e b= (by,---,b,) dois vetores em RP. Considere que os vetores aleatérios p-dimensionais
Xgse X’S possuem distribuicao empirica baseada nos vetores x1, - -+ , x,,. O valor esperado

associado, correspondente a média amostral, é da forma %Z?:l aTXj = a'x. Por outro

PN . !/ , N .
lado, a covariancia entre a' Xg e b' X é dada por a'Sb (covariancia amostral) e, em
3 S S )

especial, a variancia de a' X5 ¢ dada por a’Sa (variancia amostral).

Denotaremos por 1, -+ , 4, as chamadas componentes principais amostrais que
sao definidas do mesmo modo que na secao 2.2.1, mas com base na S ao invés de 3.
Sejam, 5\1, e ,5\1;, autovalores nao negativos de S cujos autovetores associados sao, res-
pectivamente, €;,--- ,€,. Entao, a 1-ésima componente principal amostral satisfaz
; = e, Xg, cuja variancia amostral ¢ Ai. Em especial, a covariancia amostral entre y; e ¢; é
nula. A qualidade da k-ésima componente amostral é dada por M / (5\1 +-- -+5\p), enquanto
o ajuste das primeiras i componentes amostrais é dado por (A; +---+ X))/ (A +- -+ X,).
Cabe destacar ainda que, nao raro, trabalha-se com a versao padronizada, na qual basica-
mente as componentes principais sao definidas com base na matriz de correlagao amostral

(R, estimador de p).

Nas aplicagoes, como discutido em Morrison (2005), para se definir o nimero de com-
ponentes principais (relevantes) utiliza-se comumente um gréfico, chamado scree plot,
que exibe os tamanhos relativos (medidas de ajuste) dos autovalores 5\1, e ,5\p em suas
respectivas ordens. O total ideal de componentes relevantes é, assim, identificado infor-
malmente como o ponto de méxima curvatura (joelho/cotovelo/elbow), que é exatamente
o ponto a partir do qual a inclusao de uma componente adicional gera poucos ganhos em
termos acumulados (como ocorre a partir da terceira componente no grafico ilustrativo

exibido na Figura 1).
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Figura 1: scree plot ilustrativo feito pela autora
2.3 Anadlise Envoltéria de Dados (DEA)

A Anaélise Envoltéria de Dados ou DEA (de Data Envelopment Analysis) é um método
que permite avaliar a performance de uma determinada Unidade Deciséria ou DMU (de
Decision Making Unit) em relagdo a outras, como discutido em ((COOPER; SEIFORD;
TONE, 2006)). Usualmente, uma DMU corresponde a uma firma, no entanto, o método é
bastante geral e pode ser aplicado para comparar agéncias governamentais, paises, pessoas,

dentre outros tipos de entidades.

A DEA prové uma estratégia simples de avaliar a eficiéncia na qual uma certa DMU
utiliza um ou mais insumos para produzir um ou varios produtos. A estratégia se baseia
fundamentalmente na ideia de que, tipicamente, eficiéncias (produtividades) sdo baseadas

em razoes da forma:
produto

insumo ’

que sao medidas naturais de performance. Alguns exemplos sdo o lucro por unidade de

custo, a producao por trabalhador e a renda per capita.
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Store A B C D E F G H
Employee 2 3 3 4 5 5 6 8
Sale 1 3 2 3 4 2 3 5
Sale/Employee 0.5 1 0.667 0.75 0.8 04 0.5 0.625
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Figura 2: Ilustracao retirada do livro do Cooeper et al, 2007, p.3

No caso especifico em que um tnico insumo e um unico produto sao observados, a
comparagao das performances é feita de modo trivial a partir da razao produto/insumo.
A titulo de ilustragao, considere a tabela de dados e o grafico da Figura 2. Oito lojas
(stores), nomeadas de “A” a “H”, sao comparadas quanto a performance de vendas (sales)
de um produto unico a partir da utilizacao de quantidades diferentes do insumo 1nico
correspondente ao numero de empregados (employee). Repare que a tabela de dados
também apresenta a razao produto/insumo de cada loja, sendo a loja “B” a de melhor
performance, cuja razao (a maior observada) é igual a 1. A linha apresentada no grafico
correspondente a reta que passa pela origem e pelo ponto B (ou, de outro modo, pelo
par ordenado correspondente a loja “B”, a mais eficiente), cujo coeficiente angular é
exatamente 1 (a razao produto/insumo da loja “B”). Como discutido em Coelli et al.
(2005), tal reta representa a fronteira eficiente. Observe que os pares ordenados de
todas as demais lojas, que sao menos eficientes ou produtivas que “B”, situam-se abaixo

de tal fronteira.
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2.3.1 DEA com retornos constantes de escala (CRS)

O problema de medir a performance se torna relativamente mais complexo quando ha

mais do que um insumo ou mais do que um produto. Digamos, de modo mais geral, que

as DMUs “0” s@o associados um vetor de insumos (1, - -+ , Tme) € um vetor de produtos
(Y10, "+, Yso) (COELLI et al., 2005). Se existirem um certo vetor de pesos para os insumos
(V10 * * , Umo) € Outro para os produtos (u,, -« - , Us, ), €ntao, a eficiéncia ou produtividade

da DMU “0” poderia ser avaliada através da razao:

UtoYio + -+ + UsoYso _ produto virtual (2.2)

V1010 +  * * + UmoTmo  insumo virtual -

Na DEA, os “pesos” de cada DMU “0” sao escolhidos de modo a maximizar a per-
formance da DMU (COELLI et al., 2005). De outra maneira, eles ndo precisam ser

especificados a priori e podem ser obtidos a partir do conjunto de dados.

Digamos que sejam avaliadas n DMUs. Para cada j = 1,--- ,n devem ser observados
um vetor numérico de insumos (z1;, -+ ,Ty,;) € outro de de produtos (yi;,- - ,ysj). Em
principio, quanto maiores os valores dos produtos e menores os dos insumos, maior deveria

ser a eficiéncia da DMU.

Na discussao que se segue, nos basearemos em um dos modelos DEA mais conhecidos,

conhecido como CCR (Charnes, Cooper and Rhodes). Nele, a partir do conjunto de

*

dados define-se um sistema de pesos 6timo para cada DMU “0” (v, = (v],,---,v},) €

u, = (uj,, - ,uk,)) como solu¢ao do problema de otimizagao (COELLI et al., 2005):

oYlo + - soYso
(FP,) max U1o¥1 + UsoY

vu V1oT16 + ** + UmoTmo

Uljy1j+"'+usjysj < 1(] =1,.-- n)
V1T + o+ Ummg T (2.3)

sujeito a

V105 V205" y Umo Z 0

Utoy U0, * , Uso Z 0
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que, por sua vez, equivale ao seguinte problema de Programacao Linear:

(LPO) maxUioYio + -+ UsoYso

sujeito a  V1oT10 + ** + UmoTmo = 1

UrYij + - UsiYsi S V1T U T (=1, m) (2.4)
V105 V205" * y Umo > 0
Utoy U0, " * 5 Uso > 0.

Coelli et al. (2005) argumentam que os valores 6timos nao dependem das unidades de
medida adotadas para cada insumo ou produto, desde que as unidades sejam as mesmas

para todas as DMUs. O problema de programagao linear LP, (Equagao 2.4) pode ser

resolvido através do método simplex. Se v* = (v} ,---, vk ) e u* =u, = (uj,, - ,u’,)

’ Ymo ? Uso

sao os pesos 6timos obtidos, entao, a eficiencia da DMU “0” pode ser escrita como

* *
0F = UpoY1o T+ UgYso
= :
VioT1o + ** + VhpTmo

Diz-se que a DMU “o” é CCR-eficiente se 07 = 1 e existem vetores 6timos v* > 0 e

u* > 0. Caso contrario, a DMU em questao ¢é dita ineficiente.

E interessante destacar que se 0% < 1, entao, existe j tal que 1 < 7 < n tal que
Ul Y15 + o T UsYsi = VI,T1; + -+ U T POIS, do contrdrio, poderiamos aumentar o
valor da func¢ao objetivo aumentando todos os pesos do produto em alguma propor¢ao
comum (COOPER; SEIFORD; TONE, 2006). Seja, entao, o conjunto:

E, = {jiulyj + + UlYss = Vo1 ++ + Vo }-

O conjunto de referéncia para a DMU “0” é o subconjunto E, C E; composto das DMUs
eficientes. O conjunto gerado por E, (as combinagoes lineares de seus elementos) é a

fronteira eficiente para a DMU “0”.

Consideremos um importante caso particular em que ha um tnico insumo e de valor
constante para todas as DMUs (m =1 e x3 = -+ = 1, = 1). Nele, o vetor de pesos
associados ao insumo é definido por um tnico escalar vy, cujo valor 6timo é (trivialmente)

v}, = 1. Finalmente, o problema descrito na Equagao 2.4 é simplificado para:

(LP:) max UiolYio + 4 UsoYso
sujeito a U1Y15 + -+ UsjYsj <1 (] =1, 7n) (25)

Uto, U20, " * 5 Uso Z 0.
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Para ilustrar este caso mais simples, considere a Figura 3, que apresenta dados de oito
lojas (nomeadas de “A” a “H”) que sdo comparadas quanto a performance na produgao
de dois produtos — clientes (customers) e vendas (sale) —, mantendo o insumo unico

(empregados) constante e igual a 1.

C
1

3
4

0.7 0.75 1 1

Store A
Employees <«

~ |

1
Customers 1 1
Sales Y2 5

v

EFICIENCIA 0
8 -

NECE N v
Oy o HtIZf
oo | o= |
[\* I w)] I'"‘Q

W

14

—_—
—_—

7 -
6
5 -
4

Output2/Input

00 1 2 3 4 5 ] !
Qutput1/Input

Figura 3: Ilustracao retirada do livro do Cooeper et al, 2007, pp.8-9

A Figura 3 exibe uma tabela de dados, em que sao apresentadas as eficiéncias das lojas
obtidas pela resolugao do problema descrito na Equagao 2.5. No gréfico exibido sao apre-
sentados os pares ordenados de produtos de cada loja e uma fronteira eficiente é formada
pelos pontos associados as lojas mais eficientes (que sao aquelas com eficiéncia unitéria)
e pelos segmentos de reta que ligam tais pontos. Apenas trés lojas nao sao eficientes
(“A”, “C” e “D”), cujos pontos estdo abaixo da fronteira. Os valores de suas eficiéncias,
menores que 1, possuem uma interpretacao interessante. Considere, por exemplo, a loja
“D”, que possui eficiéncia de 0.75. Se multiplicarmos cada produto desta loja pelo inverso
da eficiéncia (ou seja, por 1/0.75 = 4/3), obtemos o ponto “P”, que esta destacado sobre
a fronteira. O ponto “P” (uma espécie de projegdo do ponto “D” na fronteira) pode ser
interpretado como a combinacao de produtos que a loja “D” deveria produzir para ter
eficiéncia maxima igual a 1. Portanto, se os pesos ideais associados a loja “D” sao utiliza-

dos, a eficiéncia (0.75), por sua vez, é igual a razao entre o comprimento do segmento que
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liga a origem ao ponto D e o comprimento do segmento que liga a origem ao ponto “P”.
Dessa maneira, quanto mais préximo estiver o par ordenado de uma DMU em relagao a

fronteira, maior sera sua eficiéncia.

2.4 Ponderacao nos Indicadores Compostos

Nesta secao serao apresentados os dois métodos utilizados no presente trabalho para
construir os Indicadores Compostos: um baseado na PCA (cf. Secdo 2.3) e o outro na
DEA (cf. Segao 2.3). A partir daqui, assumiremos que sao observados dados de p varidveis
(indicadores simples) para n unidades observacionais (nas nossas aplicagdes, anos; mas,
em outros contextos poderiam representar diferentes paises, por exemplo). O conjunto
de dados pode ser representado através de uma matriz X (nao confundir com o vetor
aleatorio X) de dimensdo n X p, cujas linhas, em ordem, sdo representadas por xi, -+ , X,
e, parai = 1,---,n, x; = (T;1, -+ ,%;) € 0 vetor p-dimensional que contém dados de
cada um dos p indicadores individuais associados a i-ésima observacao (z;; representa o
valor do j-ésimo indicador simples observado para a i-ésima unidade observacional) — em
nossas aplicagoes, consideraremos que x;; ja foi previamente padronizado mediante uma

transformacao do tipo “min-maz” — ver Secao 3.1 .

2.4.1 Pesos via PCA

Usando a PCA, podemos identificar um conjunto de ¢ componentes principais (amos-
trais) mais relevantes, onde 1 < ¢ < p, como discutido na Secao 2.2.3. Se S representa
a matriz de variancia amostral (essencialmente, S é uma matriz simétrica p x p, cujo
elemento da linha [ e coluna j é definido como a covariancia amostral entre o j-ésimo e o
[-ésimo indicadores simples), entdo, as componentes principais podem ser definidas a par-
tir dos autovetores de S, sendo que as variancias das componentes principais correspondem
aos autovalores que aparecem, por construcao, em ordem decrescente: A > > ~--5\p.

O vetor de coeficientes da [-ésima componente principal (I = 1,---,p) corresponde ao

autovetor €, = (€1, -+ ,€p,), que é exatamente aquele associado ao [-ésimo autovalor \;.

Tendo escolhido um nimero ¢ de primeiras componentes principais mais relevan-
tes®, podemos obter um Indicador Composto via PCA seguindo os mesmos passos que
)

(BOUDT et al., 2022). Essencialmente, Boudt propoe que o peso de cada varidvel

5Por exemplo, através do scree plot ou da medida de qualidade ajustada das ¢ componentes principais
iniciais, definida como (A1 + -+ + Ay)/(A1 + -+ + Ap), de acordo com o que discutimos na Secao 2.2.
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j = 1,---,p seja obtido como uma combinacao linear dos pesos de tal varidavel nas ¢
componentes principais escolhidas €;1, €;9, - - , €4, com coeficientes respectivamente da-
dos por Ai1/p, Aa/p,- -+, A;/p. Formalmente, o Indicador Composto associara a i-ésima
observagao o valor:

IC; = wizp + walip + - -+ + wpLy,

onde o peso w; (associado ao j-ésimo indicador simples e que nao dependende ou varia

com as unidades observacionais) é dado por:

2 X1+A X2+ +é
w:el— 62_ P €
J J p J p 74

>

A
p
2.4.2 Pesos via DEA: Abordagem BoD

Segundo Cherchye et al. (2007), o método do Beneficio da Duivida (BoD) utiliza a
DEA (cf. Sec¢ao 2.3) para construir o indicador composto. Diferente do método baseado
na PCA, na analise via BoD obtém-se um vetor de pesos diferente para cada unidade
observacional 2 = 1,--- ,n e define-se, entao, formalmente, o valor do indicador composto

para a i-ésima observagao via:
IC; = wimin + wyiz + -+ + Wy,

sendo w;; o peso escolhido para o j-ésimo indicador Ssimples na obtencao do indicador

composto para a i-ésima unidade observacional.

Como discutido em Fusco (2015), para se encontrar os pesos wy;, - - - , Wy; associados a
uma unidade observacional i particular (parai = 1,--- ,n), basta resolver um problema
de Programacao Linear equivalente ao descrito na Equagao 2.5, associado a DEA com

miultiplos (p, mais precisamente aqui) produtos e um tunico insumo. FEspecificamente,

W1 = Uy, e, Wy = Uy, 80 08 valores dos argumentos que resolvem o seguinte problema:
(LP;) max UL+ + UpiTip
Wliy e sUpi
sujeito a  wyxe + - F Uy, <1 (C=1,---,n) (2.6)
Uty Uiy« * 5 Up; = 0.

Repare que o método BoD aplica a DEA em um contexto com um tnico insumo ou
input e utiliza como produtos ou outputs os dados dos p indicadores simples. Cada i-ésima
unidade observacional corresponde a uma DMU. Destaca-se, como discutido na Secao 2.3,

que sao resolvidos n problemas de programacao linear como o descrito na Equagao 2.6,
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sendo um para cada i = 1,--- ,n. Assim, para cada unidade observacional se obtém um
sistema de pesos particular e é isso que justifica a nomenclatura “Beneficio da Duvida”,
uma vez que o sistema de pesos obtido para a observacao i é aquela que torna a sua
performance a melhor possivel. Como o BoD é uma aplicacao da DEA, herda todas suas
vantagens. Em especial, nao é afetado por mudancas na escala de um indicador simples.

Mais detalhes sobre o método em (CHERCHYE et al., 2007; FUSCO, 2015).

2.5 Banco de Dados

O portal Trading Economics® disponibiliza dados histéricos oficiais e previsoes de in-
dicadores economicos e financeiros para 196 paises, tendo seu site mais de 1 bilhao de vi-
sualizacoes desde 2011. No presente trabalho, iremos apresentar indicadores economicos
compostos construidos a partir dos oito indicadores simples apontados como sendo
aqueles mais relevantes pelo portal. Na sequéncia, descreveremos sucintamente cada um
destes indicadores, informando a fonte na qual obtivemos dados a eles associados e o

periodo de cobertura disponibilizado na respectiva fonte.”

1. PIB (Taxa de crescimento do PIB): o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) define o Produto Interno Bruto como sendo a “soma dos valores de
todos os bens e servigos finais produzidos por um pais, estado ou cidade, geralmente em
um ano”.® Sera utilizada aqui a taxa de crescimento real anual do Produto Interno Bruto
(doravante, PIB), que corresponde & variagdo percentual do PIB real entre dois anos
consecutivos — grosso modo, o PIB real corrige o PIB usual, chamado PIB nominal, no
caso fixando os precos dos produtos nos valores observados para 2015. Dados das taxas
de crescimento do PIB real podem ser encontrados no site do Banco Mudial® no periodo
de 1961 a 2021. Para o ano de 2022, utilizamos uma projecao apresentada no portal G1,
da Globo.!?

6 (www.tradingeconomics.com)

"Trabalhamos apenas com dados anuais.

8(ibge.gov.br)

9(https://data.worldbank.org/indicator)
10(g1.globo.com/economia/noticia/2023/03/02/edit-pib-do-brasil-avanca-29percent-em-2022.ghtml)
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2. Juros (Taxa basica de juros, Selic): segundo o Banco Central do Brasil
(Bacen)!!, a taxa Selic (taxa bésica de juros) é uma ferramenta importante de politica
monetaria e cujo valor afeta positivamente as demais taxas de juros da economia — por
exemplo, taxas de juros em empréstimos ou financiamentos, rendimentos de aplicagoes.
No portal Ipeadatal?, é possivel encontrar dados da taxa Selic para o periodo de 1975 a
2022. Consideramos aqui a média anal das taxas de juros - Selic - diarias fixadas pelo

Comité de Politica Monetaria.

3. Inflagdo (Taxa de inflagdo): de acordo com o IBGE', o Indice de Precos
ao Consumidor Amplo (IPCA) “mede a variagdo de um conjunto de produtos e servi¢os
comercializados no varejo, referentes ao consumo pessoal das familias, cujo rendimento
varia entre 1 e 40 saldarios minimos”, sendo um dos indicadores oficiais mais importantes
de inflagdo no Brasil. Aqui, serd utilizada a taxa de inflagdo anual (correspondente a va-
riagao percentual do indice IPCA), cujos dados podem ser encontrados no site do IBGE!

para o periodo de 1995 a 2022.

4. Desemprego (Taxa de desemprego): a taxa de desemprego é definida pelo
IBGE'® como a proporcao de pessoas desempregadas (que nao estdao trabalhando, mas
estao disponiveis e tentam encontrar trabalho) na forga de trabalho (pessoas com 14 anos
ou mais que trabalham ou estdo desempregadas). Dados da taxa de desemprego podem
ser encontrados no portal Ipeadata'® para o periodo de 1991 a 2021 — para o ano de 2022,

utilizamos a taxa divulgada pelo IBGE'.

5. Divida Publica (Divida liquida do setor piblico em relagao ao PIB): o
portal Infomoney!'® define Divida Ptblica como o “resultado dos empréstimos feitos por
entes estatais com o setor privado e com orgaos publicos financeiros”. Aqui, trabalha-
remos com a razao entre a a Divida Liquida do Setor Ptblico (total - governo federal e
Banco Central) e o PIB nominal, ambas medidas em milhoes de reais e cujos dados estao

disponiveis no portal Ipeadatal®, para o perfodo de 1996 a 2022.

https://www.bcb.gov.br/controleinflacao/taxaselic)
http://www.ipeadata.gov.br)
https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/precos-e-custos)
https://www.ibge.gov.br/estatisticas)

https://ibge.gov.br /explica/desemprego.php

16 (http:/ /www.ipeadata.gov.br)

17 (https://ibge.gov.br)

18 (https://www.infomoney.com.br)

www.ipeadata.gov.br)

11<
12<
13<
(
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8
9

—

(
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6. Balanga comercial (Saldo da balanga comercial em relagao ao PIB): como
reportado no portal Infomoney %, o saldo da balanca comercial corresponde a diferenca
entre os valores das exportagoes e importacoes de um determinado pais. Serao utilizados
aqui, os dados da razao entre o saldo da balanga comercial brasileira (em valores FOB ou
Free on Board) e o PIB a Cambio Médio ?! — ambos medidos em milhdes de ddlares -,

obtidos no portal Ipeadata®? e disponiveis conjuntamente para o perfodo de 1995 a 2022.

7. Conta Corrente (Saldo da conta corrente em relagao ao PIB): segundo
o Banco Mundial??, o saldo da conta corrente denota a soma das exportacoes liquidas
de bens e servigos, com a renda primaria liquida e a renda secundaria liquida, refletindo,
deste modo, um resumo das transagdes economicas (de bens, servigos, renda e ativos
financeiros) dos residentes de um pais com residentes dos demais paises. No presente
trabalho sao considerados os dados da razao entre o saldo da conta corrente e o PIB,
obtidos no portal Ipeadata?* e disponiveis de 1980 a 2021 — para o ano de 2022 serd

considerado o valor reportado no portal Money Times?.

8. Risco pais (Taxa de risco pais): Mede o risco a que os investidores estran-
geiros estao sujeitas ao investir no pais refletindo, assim, a confiabilidade ou atratividade
para se investir em um dado pais, sob o ponto de vista dos investidores estrangeiros,

como explicado no Bacen?S.

Neste trabalho, utilizaremos dados do risco pais do Brasil
segundo o indicador EMBI+ (Emerging Markets Bond Index Plus), disponibilizado no

portal Ipeadata?” para o periodo de 1995 a 2022.

20(https:/ /www.infomoney.com.br)
210u seja, o PIB anual mensurado em délares correntes utilizando, para isso, a média entre as taxas
de cambio de compra e venda ao longo do ano.
22 (http:/ /www.ipeadata.gov.br/)
23 (https://data.worldbank.org)
24 (http:/ /www.ipeadata.gov.br/)
www.moneytimes.com.br)
https://www.bcb.gov.br/conteudo)
http://www.ipeadata.gov.br/Default.aspx)
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3 Resultados

3.1 Dois Indicadores Compostos para Economia

Na Secao 2.4 apresentamos dois métodos — baseados em dados — que viabilizam a
construcao de indicadores compostos, um associado a andlise de componentes principais
(Segao 2.2) e outro na anédlise envoltéria de dados (Se¢ao 2.3). Neste capitulo serao
apresentados dois Indicadores Compostos (ICs) — um para cada método acima mencionado
— a fim de medir a performance do Governo Federal em relacao a conducgao da politica
economica. Tais ICs sdo construidos a partir de oito indicadores simples, a saber: (Taxa
de Crescimento do) PIB, (Taxa de) Juros, (Taxa de) Inflagao, (Taxa de) Desemprego,
Divida Pdblica (em relagao ao PIB), (Saldo da) Balanga comercial (em relagao ao
PIB), (Saldo da) Conta corrente (em relagao ao PIB) e (Taxa de) Risco Pais. Dados
anuais destes Indicadores Simples foram obtidos, de fontes oficiais principalmente, para o
maior periodo comum disponivel: de 1997 até 2022. Defini¢oes sucintas dos indicadores e
as fontes dos dados podem ser encontradas na Secao 2.5. O periodo analisado contempla

os seguintes mandatos presidenciais:

e (i) Dois ultimos anos do primeiro mandato de Fernando Henrique Cardoso, de 1997
a 1998 (FHCI)

(ii) Segundo mandato de Fernando Henrique Cardoso, de 1999 a 2002 (FHCII)

e (iii) Primeiro mandato de Luiz Indcio Lula da Silva, de 2003 a 2006 (Lulal)

(iv) Segundo mandato de Luiz Indcio Lula da Silva, de 2007 a 2010 (Lula2)
e (v) Primeiro mandato de Dilma Vana Rousseff, de 2011 a 2014 (Dilmal)
e (vi) Primeiro ano do segundo mandato de Dilma Vana Rousseff, em 2015 (Dilma2)

e (vii) Transicao dos governos Dilmall e Temer, em 2016 (Transigao)
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e (vii) Dois ultimos anos do mandato de Michel Temer (Temer), de 2017 a 2018

(Temer)
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e (viii) Mandato de Jair Messias Bolsonaro de 2019 a 2022 (Bolsonaro)
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Evolugao dos indicadores simples (%)

Figura 4

’

Na Figura 4 exibimos os graficos (de linha) de cada um dos indicadores simples no
periodo de 1997 a 2022. E possivel notar que a taxa de crescimento do PIB evoluiu de

modo bastante irregular, tendo os maiores valores sido observados nos dois mandatos do
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Lula e os menores nos mandatos da Dilma e no governo Bolsonaro. A taxa de juros, por
sua vez, aparentemente segue uma tendeéncia de decrescimento no periodo analisado —
com uma potencial reversao no ultimo governo. A taxa de inflacao, que teve seu menor
valor em 1998 (tltimo ano do primeiro mandato de FHC) atinge seu pico as vésperas
da primeira eleicao do Lula e volta a apresentar picos secundarios apds a reeleicao de
Dilma e no pentltimo ano do governo Bolsonaro. A taxa de desemprego apresenta um
padrao de queda desde o segundo mandato de FHC, atravessando todo o governo Lula
(dois mandatos) e o primeiro mandato de Dilma. H4, porém, uma reversao da tendéncia a
partir dai que culmina em um pico secundario no penultimo ano do governo de Bolsonaro.
A divida publica, como proporcao da riqueza produzida no pais, cresce durante os dois
mandatos de FHC, é reduzida ao longo dos governos de Lula e Dilma e volta a crescer, de
forma ainda mais acentuada a partir dai. O risco pais tem uma queda acentuada a partir
do primeiro mandato de Lula e muda de patamar — antes, nos governos de FHC, oscilava
em torno de 10% — do segundo mandato Lula em diante é sempre inferior a 5%. Os
saldos da balanca comercial e da conta corrente apresentam comportamentos similares:
crescem substancialmente no governo FHC até atingir o pico no primeiro mandato de
Lula. A partir dai, decrescem até o final do periodo em que Dilma esteve na presidéncia,
passando a oscilar nos ultimos anos. Uma das principais diferencas entre tais indicadores
¢ que, enquanto a balanca comercial se estabiliza no governo Bolsonaro, a conta corrente

aumenta drascticamente, atingindo o pico em todo o periodo investigado.

Alguns indicadores simples considerados em nossa andlise (como a taxa de desem-
prego, por exemplo) sdo tais que, quanto maior seus valores, pior (interpretagao in-
vertida). Além do indicador mencionado, vale o mesmo para a taxa de juros, a taxa
de inflacao, a divida publica em relacao a PIB e o risco pais. Em adicao ao problema
reportado, ha um outro: as escalas dos diferentes indicadores nao sao necessariamente
compardveis. Tais problemas foram solucionadas da seguinte maneira: (i) no primeiro
caso, os dados dos indicadores simples com interpretagao invertida foram multiplicados
por —1 (revertendo a interpretacao); (ii) os dados de todos os Indicadores Simples foram
padronizados através da transformacao min-max, tal como discutido em OCDE:

1S, —minlS

mazlS — minlS’

IST =

(3.1)

onde minlS representa o menor valor, maxzlS representa o maior valor e 1.5; o valor ob-
servado no ano t para o correspondente indicador simples — ou eventualmente o indicador
simples multiplicado por —1, quando necessério, conforme (i). Deste modo, os indica-

dores simples transformados devidamente: (a) assumem valores entre 0 e 1 e (b) quanto
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5 apresenta os graficos dos dados associados aos

igura

lores, melhor. A F

malores seu va

Destacamos que os indicadores compostos serao

indicadores simples ja transformados.

construidos como combinagoes lienares dos indicadores simples ja transformados.
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Figura 5: Evolugao dos indicadores simples transformados

dos dois indicadores compostos produzidos no pre-

éncia os

A

Apresentaremos na sequ

sente trabalho: um baseado na PCA e outro na DEA (BoD). Também consideraremos

um terceiro indicador, mais simples, baseado na média aritmética dos oito indicadores

simples — que servird de referéncia.
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Figura 7: Importancia relativa das componentes principais iniciais

Para o IC baseado na PCA, pontuamos que ha inicialmente p = 8 varidveis e, assim,
precisamos escolher o nimero de componentes principais a utilizar. O objetivo é obter
um total de componentes principais mais relevantes bem menor que este ntimero, sem
perder o poder explicativo. Como vimos na (Segdo 2.2), podemos analisar o scree plot
(Figura 6), assim como o poder de ajuste, medido pela proporgdo da variancia total
explicada pelas primeiras componentes principais (Figura 7). O scree plot indica que

o ponto de maxima curvatura estd associado ao uso das duas primeiras componentes
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principais: ou seja, incluir uma componente adicional a partir da terceira parece pouco
relevante. A situacao é corroborada pela Figura 7, na qual visualizamos que as duas
primeiras componentes principais juntas respondem por mais de 90% da variabilidade total
dos Indicadores Simples Transformados. Destacamos, alids, que a primeira componente
simples explica cerca de 85% da variabilidade total. Assim, escolhemos trabalhar apenas
com a primeira componente principal — como veremos, mais adiante, a inclusao da segunda

componente principal tem pouco efeito sobre o IC final.

Tabela 1: Coeficientes das componentes principais

CP1 | CP2 | CP3 | CP4 CP5 CP6 | CP7 | CP8

PIB -0.3 | -0.010 | -0.080 | -0.532 | -0.292 | -0.638 | 0.309 | -0.112
Juros -0.5 | -0.220 | 0.310 | 0.324 | 0.03871 | 0.209 | 0.400 | -0.582
Inflagao -0.4 | 0.009 | 0.039 | 0.552 | -0.259 | -0.439 | -0.552 | 0.048
Desemprego -0.3 | -0.116 | -0.924 | 0.139 | 0.101 0.143 | 0.082 | -0.044
Divida -0.4 | -0.520 | 0.187 | -0.199 | 0.450 | 0.032 | -0.105 | 0.497
Balanca Com. | -0.3 | 0.643 | 0.072 | 0.253 | 0.128 | -0.008 | 0.442 | 0.471
Risco Pais -0.4 | 0.188 | 0.050 | -0.332 | -0.529 | 0.575 | -0.269 | 0.073
Conta Corrente | -0.2 | 0.468 | 0.004 | -0.272 | 0.580 | -0.055 | -0.392 | -0.412

A Tabela 1 exibe a matriz de carregamento, contendo os coeficientes das oito compo-
nentes principais. Observe que os coeficientes associados a primeira componente principal,
destacados em negrito, sao todos negativos. Assim, precisamos multiplica-los por —1, uma
vez que cada Indicador Simples (devidamente Transformado) tem a interpretagao “quanto

maior, melhor”.

A Figura 8 exibe o IC construido usando diferentes métodos, sendo eles: a PCAI
(baseado apenas na primeira componente principal), a PCAII (usando as duas primeiras
componentes principais) e o construido via média aritmética (Média). E notdvel que as
trés curvas estao proximas, logo o método mais eficiente é a média aritmética, ja que exige
menor esforco em céalculos eretorna resultados semelhantes. A figura também sugere que
os diferentes Indicadores Simples Transformados tém quase que a mesma relevancia, uma
vez que na média aritmética seus pesos sao iguais. Outra conclusao é que ao adicionar
a segunda componente principal nao hé grande aumento na quantidade de informagao

substancial, ou seja, a PCAI mais eficiente que a PCAII.

No método da DEA, obtemos, para cada ano, o conjunto de pesos que maximiza a
performance daquele ano. Todavia, como ha poucas observagoes (apenas 26 anos) em
relacdo ao total de varidveis (8 Indicadores Simples), a fronteira nao é bem estimada e,
assim, a eficiéncia méxima (1) é alcangada em inimeros anos — como pode ser visto na

Figura 9. Mesmo com tal problema, podemos obter — como sera feito na Secao 3.2 —
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o melhor sistema de pesos de cada ano e interpreta-los. Ainda observando a Figura 9,
destacamos que ao comparar a DEA com a média aritmética simples, verificamos que em
anos nos quais a eficiéncia nao é maxima (ou seja, o IC construido via DEA tem valor
inferior a 1), o IC via média aritmética tende a apresentar valores inferiores aos dos demais

anos.
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Figura 8: ICs obtidos via PCA e via média aritmética simples
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Figura 9: IC obtido via DEA e via média aritmética simples

A matriz de correlagao (de Pearson) obtida para os diferentes ICs é exibida na Tabela
2 e sugere uma relacao de dependéncia linear positiva forte entre o indicador via PCA
(que usa uma tnica componente principal) e aquele associado a média aritmética simples.

Nos demais casos, observa-se uma dependéncia linear positiva moderada. Os resultados
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sao positivos no sentido de que apontam que os diferentes ICs levam a comparagoes

semelhantes dos diferentes anos.

Tabela 2: Correlagao entre 1Cs

IC - média aritmética | IC - DEA | IC - PCA
IC - média aritmética 1,000 0,418 0,965
IC - DEA 0,418 1,000 0,424
IC - PCA 0,965 0,424 1,000

Uma forma de avaliar a qualidade dos governos seria considerando ICs por mandato.

Neste caso, podemos calcular a média dos ICs ao longo dos anos de cada mandato (cf.

Tabela 3).

Tabela 3: ICs por mandato

IC - média aritmética | IC - DEA | IC - PCA

FHCI 0.4855571 1.0000000 | 0.5436658
FHCII 0.4462970 0.9759943 | 0.5005339
Lulal 0.6931250 1.0000000 | 0.7068148
Lula2 0.6500547 1.0000000 | 0.6708878
Dilmal 0.5721961 1.0000000 | 0.5994390
Dilma2 0.3944007 0.9194480 | 0.4121965
Transicao 0.5107946 0.8971659 | 0.5258144
Temer 0.6154178 1.0000000 | 0.6359745
Bolsonaro 0.5147129 0.9763026 | 0.5026952

As correlagoes de Pearson (ver Tabela 4) sugerem que os ICs por mandato associados

aos diferentes métodos sao consistentes entre si: um governo com melhor performance de

acordo com um método tende, em geral, a apresentar boa performance de acordo com os

demais métodos.

Tabela 4: Correlagao entre ICs por mandato

IC - média aritmética | IC - DEA | IC - PCA
ICMA 1.000 0.592 0.976
ICDEA 0.592 1.000 0.668
ICPCA 0.976 0.668 1.000
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3.2 Desempenho Economico no Brasil: 1997-2022

Nesta secao, avaliaremos a evolugao do desempenho economico do Brasil ao longo dos
anos no periodo 1997-2022. Utilizaremos, para isso, os dois ICs propostos e apresentados
no presente trabalho (cf. Se¢ao 3.1). Iniciamos com a comparagao entre os indicadores
compostos via média aritmética, DEA e PCA (Figura 10). E possivel notar que, apesar
da diferenca de escala do IC obtido via DEA, ha certas semelhancas entre os dois ICs aqui
produzido (e aquele obtido de acordo com a média aritmética dos indicadores simples).
De fato, os trés indicam uma piora da conducgao da politica econdmica durante o governo
FHC, primeiro do peniltimo ano de seu primeiro mandato até o primeiro ano de seu
segundo mandato (1999) e, depois, de 2000 até o final de seu segundo mandato (2022).
Lula herda uma economia em baixa (pior nivel até entdo observado pelo IC obtido via
DEA ou um dos trés piores de acordo com os outros ICs) e consegure uma boa performance
ao longo de seu mandato — obtendo resultados que se equiparam ou superam os melhores
anos de FHC. No segundo mandato de Lula a performance é mantida (IC via DEA) ou
piora ligeiramente (outros dois ICs) — mas, ainda assim, o desempenho é melhor do que no
governo de FHC. Ha de se destacar que a tendéncia de crescimento observada no IC via
PCA (e média aritmética) que se inicia no primeiro mandato de Lula é revertida em uma
tendéncia de queda que se inicia em 2007, o primeiro ano da crise financeira internacional
(oriunda da crise do subprime) e que se prolonga até o final do governo Dilma, pelo menos.
Nao captado pelo IC via DEA, o governo Dilma, alids, tem performance pior, ano apds
ano. Na transicao e, principalmente, no governo Temer, a economia volta a se recuperar,
porém, tal recuperacio ¢é interrompida com o governo Bolsonaro. E interessante observar
que o IC via DEA aponta que, em alguns anos onde os outros dois ICs sugerem uma
performance ruim da economia, talvez os governos nao tenham feito um mal trabalho:
eventualmente, s6 mudaram o foco de prioridade da conducao de politica economica,

associados estes aos diferentes indicadores simples.

Analisamos, em sequéncia, a conducao da politica economica por mandatos. Para
isso, calculamos a média aritmética simples dos ICs nos anos associados a cada mandato.
A Figura 11 apresenta os ICs baseados na DEA e na PCA (os resultados observados para
a média aritmética foram parecidos com os obtidos para a PCA). E possivel observar que,
independentemente do método utilizado, as melhores performances aparecem associadas
ao governo Lula (primeiro e segundo mandatos) e ao governo Temer, assim como as
piores performances associadas ao segundo mandato de Dilma. Ha também uma piora do

primeiro para o segundo mandato de FHC. Como previamente apontado, no IC obtido
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Figura 11: Indicador composto por mandado (médias ao longo dos anos)
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via DEA os pesos tendem a favorecer cada governo. De um lado, isto explica a razao de

varios mandatos apresentarem performances proximas da maxima possivel de acordo com

tal método. Por outro lado, ainda assim é possivel observar que varios governos deixaram

a desejar, obtendo avaliagoes abaixo da méxima possivel (estes sdo os casos dos mandatos

Dilma2 e Transi¢ao e, em uma propor¢ao menor, de FHCII e Bolsonaro).

E razoavel imaginar que um governo que herda um cendario economico desfavoravel
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(deixado por seu antecessor) tenha um desafio maior do que outro que sucede um mandato
bem sucedido quanto ao desempenho economico. Apresentamos na Figura 12 as funcao
de autocorrelagao (ACF ou total; e PACF ou parcial) dos ICs obtidos via PCA e DEA.
Enquanto no IC baseado na DEA nao observamos qualquer relagao dependéncia temporal,
encontramos indicios de dependéncia de primeira ordem e positiva no IC construido a
partir da PCA. Ao menos de acordo com este tltimo IC, confirmamos que é mais facil

observar uma boa performance economica de um governo cujo antecessor obteve éxito.
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Figura 12: Autocorrelacao entre os ICs

Levando em conta a inércia associada ao desempenho economico, avaliamos a evolucao
do desempenho de cada governo em relagao ao seu antecessor. Para isso, avaliamos a taxa
de variacao percentual do tltimo ano de cada mandato em relagao ao tltimo ano do
mandato imediatamente anterior. Tais taxas sao apresentadas na Figura 13. Destacamos
que no IC obtido via PCA, a melhor evolucao foi obtida no primeiro mandato de Lula

(crescimento de cerca de 60
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Indicador Composto via DEA
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Figura 14: Evolugao dos Pesos DEA (por ano e mandato)
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Levando em conta ainda a Figura 13, observamos que no IC construido a partir da
DEA, as evolugoes estao um pouco mais préximas — o destaque positivo fica por conta
do governo de Temer (crescimento de pouco mais de 10% em relagao ao seu sucessor), ao
passo que o negativo é o do segundo mandato de FHC, que apresentou a maior queda em

termos relativos.

Como visto anteriormente, os pesos da DEA podem acabar gerando distorc¢oes e bene-
ficiando todos os mandatos. Na Figura 14 tem-se os pesos DEA relativizados — para que a
soma seja igual a 1 — tanto por ano, como por mandato (considerando, neste tltimo caso,
a média dos pesos entre os diferentes anos de cada mandato). A ideia é, inicialmente,
identificar quais foram os indicadores simples mais relevantes em cada ano ou mandato e
que poderiam refletir as prioridades de cada governo. Em um segundo momento, podemos
contrastar tais prioridades reveladas pela DEA com os discursos politicos no momento em

que cada governante assumiu a presidéncia.

A Figura 14 indica que FHC, em seu primeiro mandato, priorizou o risco pais e
a inflacao. O risco pais, alids, s6 foi prioridade também para o primeiro mandato de
Lula. E interessante observar que as ditas “prioridades” também variaram bastante em
cada ano de um mandato. No caso de FHCI, por exemplo, destacamos que no ano
de 1998 o foco esteve quase que exclusivamente no combate a inflacdo. Uma vez que
uma das estratégias usualmente adotada para combater a inflagao é a elevacao da taxa
bésica de juros, nao nos surpreende que no ano seguinte (1999) o controle dos juros tenha
se tornado tao relevante, assim como da divida publica que é, de certo modo, afetado
também por este. O controle da divida publica foi prioridade nos trés anos iniciais do
primeiro mandato de Lula que também priorizou o equilibrio das contas correntes. E
interessante, inclusive, observar que na transicao de seu primeiro mandato o governo
Lula aumentou a importancia do controle sobre o saldo da balanca comercial que, nao
por acaso, afeta diretamente a conta corrente. O crescimento econémico (assim como o
combate ao desemprego) aparece como prioridades no segundo mandato de Lula. Nenhum
outro mandato deu a mesma importancia relativa ao crescimento econémico. Na transicao
de Lula para Dilma, destacamos a inversao das prioridades em relacao ao crescimento
econOémico e o emprego, se tornando este tltimo marca do primeiro mandato de Dilma. A
analise de Dilma2 feita aqui envolve apenas o primeiro ano deste mandato e, portanto, é
um tanto quanto insipiente. Contudo, ao analisar a evolucao dos pesos entre os governos
de Dilma e Temer, percebemos uma mudanca brusca de foco: diminuiu consideravelmente
a importancia relativa do emprego e aumentou substancialmente a importancia dos juros e

da balanca bomercial. As novas prioridades foram mantidas durante o governo Bolsonaro.
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Todavia, em tal governo o controle dos juros foi prioridade apenas nos dois anos iniciais
de seu governo. Da pandemia em diante, o foco nos saldos da balanca comercial e,

posteriormente, da conta corrente foi concentrando o esforco de suas acoes.

A partir daqui, cabe comparar as prioridades reveladas pelos pesos da DEA com o
discurso de cada presidente eleito (mais precisamente, descritas em seus programas de
governo). Desconsideraremos, todavia, o segundo mandato Dilma (que contempla apenas

um ano completo) e o periodo de transi¢ao (de Dilmall para Temer).

O governo de FHC Cardoso (1994) iniciou tendo como objetivo superar o problema
da inflagao. Para isso, seu plano de governo elegeu cinco metas — emprego, educacao,
saude, agricultura e seguranca. Antes de tudo era preciso combater a miséria e melhorar
a distribuicao de renda, nesse sentido haviam metas sobre a educacgao, desenvolvimento
cientifico e tecnoldgico, aliado a expansao e modernizagao da agricultura. O Brasil pre-
cisava também garantir a estabilidade do ambiente econémico e implementar um novo
modelo de desenvolvimento, para que pudesse ampliar sua capacidade de negociacao com
os paises desenvolvidos e principalmente competir com os mesmos. No ambito da eco-
nomia, desejava-se aumentar a capacidade de poupanca interna e, a mais audaciosa das
metas, executar a terceira fase do Programa de Estabilizagao Economica - Plano Real -
a moeda que prenuncia o fim da inflacao. Retomando os resultados da DEA, é possivel
observar que de fato FHC cumpriu com seus objetivos iniciais e priorizou a inflagdo, o

risco pais e a divida publica.

A reeleicao de FHC Cardoso (1998) estava comprometida em dar continuidade aos
projetos dos ultimos quatro anos. Além disso, extreminar a miséria, fome e desigualdade
social, se tornaram novas prioridades do governo. Essas eram sintetizadas por meio do
progresso material e social, cujas metas eram fazer o pais crescer de forma sustentada,
elevar a escolaridade média do trabalhador brasileiro e gerar oportunidades de emprego.
Outro ponto abordado era o desejo de enraizar a democracia e promogao dos Direitos Hu-
manos, nas pautas do pais. No ambito da economia, o Plano Real ja havia sido cumprido
e estava gerando resultados, principalmente por promover a estabilizacao economica e a
preservacao do poder aquisitivo. Portanto os objetivos passavam a ser o fim da divida
publica em relagao ao produto interno, reducao no peso dos impostos, reconstruir o sis-
tema de crédito nacional, aumentar as exportagoes e consolidar o espaco econémico do
Mercosul. Pela DEA, as prioridades do governo foram: divida publica, juros, PIB, balanca

comercial e Risco Pais, correspondendo ao projeto inicial da campanha.
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O primeiro mandato de Lula Silva (2002) carregava os problemas enfrentados pelo
governo anterior tais como fome e miséria. Além disso, a implementacao do Plano Real
desencadeou grandes dividas externas que precisavam ser sanadas. Sendo assim, as pautas
do governo estavam voltadas para: Reduzir as desigualdades sociais; criacao de politicas
publicas nas areas de saude, educacao, previdéncia social, habitacao e distribuicao de
renda; promover o desenvolvimento tecnoldgico do pais; diminuir a dependéncia externa;
crescimento economico - focado na agricultura; desprivatizagao do Estado; estabeleci-
mento de seguranga e modernizacao das Forgas Armadas (FFAA). De acordo com a DEA,
Lula priorizou: conta corrente, divida publica, juros, balanga comercial e risco pais. Sendo
assim, o governo foi bom para solucionar pendéncias com o exterior. Em contrapartida,

nao obteve resultados satisfatorios na promogao de empregos.

Na reeleigao de Lula Silva (2006), os principais objetivos eram: distribui¢do de renda,
desenvolvimento e educacao de qualidade. O mandato continuaria se desenvolvendo rumo
a erradicacao da fome - com os programas Fome Zero e Bolsa Familia; avancaria na
consolidacao do Sistema Unico de Satde (SUS); e permaneceria determinado em garantir
luz para todos. Melhorias relacionadas a qualidade nas redes de transporte, no turismo,
pesca, apoio a agricultura familiar, o incentivo ao agro-negécio e implatacao de uma
Reforma Agraria também estavam nas pautas. As propostas relacionadas a economia
conscistiam em: reduzir as taxas de juros, exterminar as dividas publicas, ampliar o
crédito as empresas produtivas e aos trabalhadores. Nesse sentido, comparando com a
Figura - que identifiica PIB,divida publica, inflacao, desemprego, conta corrente e balanca

comercial como prioridades. Logo, o governo foi satisfatério em relacao ao seu discurso.

O Governo de Dilma Roussef estava pautado em 13 pilares, que podem ser vistos em
Rousseff (2010), dentre eles é vélido destacar: ”Crescer mais, com expansao do emprego
e da renda, com equilibrio macroeconémico, sem vulnerabilidade externa e desigualda-
des regionais- Ampliando os investimentos, a poupanca e as conquistas sociais; ”Dar
seguimento a um projeto nacional de desenvolvimento que assegure grande e sustentavel
transformagao produtiva do Brasil- Com a politica industrial (fortemente apoiada na
inovagao), politica agricola (fortalecendo a agricultura familiar e o agronegécio) e a in-
ternacionalizagdo da politica energética (sobreturo relacionada com paises pobres e em
desenvolvimento); ”Erradicar a pobreza absoluta e prosseguir reduzindo as desigualda-
des- mantendo programas como o Bolsa Familia; "Promover a igualdade, com garantia
de futuro para os setores discriminados na sociedade”; 7O Governo Dilma serd de todos
os brasileiros e brasileiras e dara atencao especial aos trabalhadores”; ” Garantir educacao

para a igualdade social, a cidadania e o desenvolvimento- Expandindo recursos para Pes-
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quisas de Desenvolvimento e fornecendo Banda larga nas escolas; " Transformar o Brasil
em poteéncia cientifica e tecnoldgica”; ”Defender a soberania nacional. Por uma presenca
ativa e altiva do Brasil no mundo”. O mandato priorizou - de acordo com a DEA - ma-
joritariamente o desemprego, porém ainda ¢é considerdvel a balanga comercial, juros, PIB
e conta corrente. Sendo assim, Dilma foi eficiente na proposta de empregar os brasileiros,

estabelecer relagoes exteriores e controlar os Juros.

O governo de Michel Temer (2015) inicia devido ao Impeachment de Dilma em seu
segundo mandato. Tal informacao, por si so, carrega o retrato de um pais movido por
crises e grave recessao economica. Sendo assim, os objetivos do mandato conscistiam em:
Combater os déficits elevados e a tendéncia do endividamento do Estado a fim de retomar
o crescimento econdomico; Exterminar o desequilibrio fiscal controlando o aumento da
inflacao, juros altos, incerteza sobre a evolugao da economia, pressao cambial e retragao do
investimento privado. Reduzir as Taxas de Impostos. Reformar a previdéncia social. Por
um fim em todas as indexacoes. Interromper o crescimento da Divida Publica. Criar as
condigoes para o crescimento sustentado da economia brasileira. Viabilizar a participagao
mais efetiva e predominante do setor privado na construcao e operacao de infraestrutura.
Cooperar junto ao setor privado na abertura dos mercados externos, maior nimero de
aliangas ou parcerias - por exemplo com a Asia e no Atlantico Norte e assim extimular o
agronegocio. Pela Figura 14 Temer, tem como principais pesos balanga comercial, juros,
PIB e inflacao. Logo, com excessao das dividas, o governo priorizou o que havia descrito

em sua proposta.
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Bolsonaro (2018) possuia como desafios urgentes o fim da criminalidade, recuperar o
pais na economia e na Democracia. Em relagdo a camada mais pobre, desejava estabe-
lecer o Programa da Renda Minima - com valores acima do Bolsa Familia. No ambito
do emprego, a Modernizacao da Legislacao Trabalhista, criacao da carteira de trabalho
verde e amarela e ideias de Reforma na Previdéncia seriam fundamentais para o futuro.
O governo propusera também o aumento da produtividade transformando as relacoes de
trabalho, extimulando a criacao de “startups” e a Quarta revolucao industrial. O gover-
nante tinha como meta equilibrar as contas publicas, buscando um superavit primario
que estabilize a relagao divida / PIB. Quebrar o circulo vicioso do crescimento da divida,
adotando praticas auxiliares como o “Or¢amento Base Zero” e o corte de privilégios. Por
fim, implantar o liberalismo economico como forma de reduzir a inflagao, baixar os juros,
elevar a confianca, os investimentos e gerar crescimento. A DEA concluiu que os pe-
sos bolsonaristas foram: balanca comercial, juros, conta corrente, inflacao e desemprego.
Logo, o governo que antes indicava preocupacao com as dividas publicas e desemprego
nao adotou bom desempenho. Vale ressaltar que a inflacao e os juros, que aparecem como

prioridades, possivelmente foram motivados pela pandemia do Covid 19.

Em suma, os governos observados no presente trabalho obtiveram pesos relacionados
as propostas iniciais de seus mandatos, com excecao de Bolsonaro - que possuia muitas
metas relacionadas ao desemprego e ao fim das dividas publicas porém o maior peso foi
em balanca comercial e juros . E Dilma, que focou excessivamente no desemprego e nao
obteve pesos tao considerdveis nas demais varidaveis. Cabe ressaltar que a andlise feita
¢é superficial e simploéria - nao sendo avaliado a qualidade dos empregos gerados, ou o
quanto os demais indicadores evoluiram. QOutra observagao é que dimensoes paralelas
importantes como distribuicao de renda, educacao e meio-ambiente foram deixadas de
fora propositamente nas andlises por nao fazerem parte dos oito indicadores adotados

pelo Main Indicators. !

L(https://tradingeconomics.com /indicators)
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4 Conclusao

A presente monografia buscou explorar de maneira aprofundada a criacdo dos indi-
cadores compostos, tendo como objetivo avaliar os métodos de ponderacao baseados em
dados, aplica-los a um banco sobre a economia e relacionar os resultados obtidos com as

propostas dos governos do Brasil de 1997 a 2022.

Durante essa jornada, foi empregado o passo a passo de como criar um indicador
composto de acordo com a OCDE. Para isso os métodos: Anélise de Componentes Prin-
cipais e Analise Envoltéria de Dados foram escolhidos, definidos e aplicados, gerando dois
indicadores compostos que viabilizaram a avaliacao e comparagao dos governos quanto a

conducao da politica economica em um sentido mais global.

Os resultados obtidos revelaram importantes insights sobre a relacao entre a PCA e
a média aritmética, trazendo a ideia que a média, mesmo sendo um método simples, é
quase tao eficiente quanto os pesos adotados pela PCA. Ja nos resultados obtidos pela
DEA foi possivel analisar a coeréncia entre o discurso politico no inicio do mandato e a
conducao efetiva da politica economica. Além disso, foi descoberto que o método possui
limitagoes quanto ao tamanho do banco de dados - como a base era pequena, a fronteira

obtida nao foi eficiente para as analises.

Destaca-se que este estudo nao se esgota em si mesmo. Pelo contrario, abre portas para
possiveis investigacoes futuras sobre quaisquer indicadores, como por exemplo ambientais
ou sociais. Novos estudos focados em indicadores economicos poderiam complementar
este trabalho e proporcionar uma visao ainda mais completa incluindo o uso de varidveis

exégenas como o crescimento da economia mundial e o preco das commodities.

Em suma, a presente monografia reafirma a importancia de se aprofundar nos estudos
sobre indicadores compostos. A partir dos resultados apresentados e das reflexoes reali-
zadas, espera-se que este trabalho possa servir como um estimulo para novas pesquisas e

debates, fortalecendo assim o conhecimento do tema.
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