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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo, além de expor de forma estruturada a metodologia de
Componentes Principais, mostrar a sua aplicabilidade em reduzir a dimensionalidade do nimero de
varidveis sem perder as informagdes contidas no conjunto de dados originais. Foi realizada uma
andlise no periodo de janeiro de 1985 a dezembro de 1991, das variaveis macroeconomicas, Politica
Monetaria, Politica de Pregos, Atividade Econdmica, Agregados de Créditos e da Balanga
Comercial. Com os modelos ajustados através da metodologia de séries temporais, fez-se previsdes

para o periodo de janeiro a dezembro de 1992.

ABSTRACT

The objective of this research is to explain the methodology of principal
components in a structured way, by showing its applicability of reducing the dimensionality of the
number of variables without losing the originality of the set. An analysis was made of the
economic variables which represent Monetary and Price Policies, Economical Activities,
Investment Variables and the current account of the Balance of Payments, from January 1985
to December 1991. A forecast was made for the period from January to December of 1992, using
the adjusted models obtained from Principal Components and Box-Jenkins methodologies.




1- INTRODUCAO

Apresenta-se neste trabalho, a Analise de Componentes Principais aplicada ao estudo
de variaveis macroecondmicas (MORRISON, 1976). A Anilise de Componentes Principais vem se
tornando cada vez mais utilizada na formagdo de modelos macroeconémicos sem perder a
originalidade do conjunto de dados (PINTO, 1981). Com a finalidade de analisar variaveis
macroeconomicas brasileiras foram utilizadas as metodologias de Componentes Principais e de
Séries Temporais para futuras previsdes (BOX & JENKINS, 1976). As variaveis analisadas estdao
compreendidas no periodo amostral de janeiro de 1985 a dezembro de 1991.

A organizagdo do trabalho € a seguinte: na segdo 2, apresenta-se a metodologia de
Componentes Principais e a metologia de Box-Jenkins, na se¢do 3, apresenta-se as aplicagdes €

discussao e, finalmente, na se¢do 4 é apresentado a conclusio.

2 - METODOLOGIAS
2.1 - O modelo de componentes principais (CP)

Normalmente trabalha-se em uma dimensio que € o caso univariado; quando
necessita-se trabalhar com duas, trés ou mais dimensdes, recorre-se a estatistica multivariada onde é
possivel trabalhar-se com p-dimensdes, sendo necessario recorrer-se ao uso de matrizes para melhor
compreensao.

As medidas de varias caracteristicas de uma mesma unidade experimental de forma
simultinea e em certos intervalos de tempo, geram uma série de dados que devem ser analisados
com técnicas multivariadas. Os métodos estatisticos multivariados podem ser subdivididos em dois
grupos:

19) Os que permitem extrair informagdes a respeito da independéncia entre as
variaveis que caracterizam cada elemento tais como: Analise de Fatores, Anilise
de Clusters, Analise de Correlagio Candnica, Analise de Ordenamento
Multidimensional, Analise de Componentes Principais e alguns métodos ndo-
paramétricos; (AFIFI, 1971; ANDERSON, 1984).

29) Os que permitem extrair informagdes a respeito da dependéncia entre uma ou
mais varidveis, ou uma com a outra tais como: Analise de Regressdo
Multivariada, Analise de Contingéncia Multipla e Analise Discriminante. (AFIFI,
1971; ANDERSON, 1984).
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O estudo de CP consiste em encontrar autovetores e autovalores que dardo origem as
novas variaveis denominadas Y(k), k = 1, .., p que sejam combinagdes lineares das variaveis
originais X, e impor a este sistema certas condig3es que permitam satisfazer os objetivos da
Analise de Componentes Principais.

Seja a matriz de variancia - covaridncia conhecida, admite-se que

Yi=a,X+. .+a, X

-
desejando-se encontrar a,, ..., a,,, de modo que a variancia de Y1, V(Y1)

P P
V(Y)=XXa,a,0,

i=1 =1

P g o o
seja maximizada sujeita a condigdo de que ¥ (a,)* =1. Esta condigdo garante a singularidade da
1=1
solugdo.
A solugdo de o, =(a,,, ..., @) € chamada de primeiro autovetor e ¢ associado

com o maior autovalor da matriz .
Este valor €é igual para a varidncia V(Y1). A combinagdo linear

SN . : 100 V(Y1))
Yl=a, X +.+a, X, ., éaprimeira Componente Principal de X;, ..., X, que explica —v J

por cento da variancia total, denotada por (V).
Sendo Y2=a, X, +...+a, X, a segunda componente, deseja-se encontrar oy, ...,

a,, de modo que a variancia V(Y2):
PP
V(Y2)= ZI Z‘azla“ou
prfpe
. Sy Sk . P 2
seja maximizada sujeita as condigdes de que ¥ (a,)* =1¢,
i=1

P P
COV(Y,,Y,)= lelahazjc“ =0
=)=

A primeira condigdo garante uma singularidade da solu¢do e a segunda condigdo
garante que Y1 e Y2 sejam ndo correlacionados.

A solugdo de a, =(a,, ..., &,,) ¢ chamado de segundo autovetor e € associado

com o segundo maior autovalor da matriz . Este valor € igual para a variancia V(Y2). A combinagdo
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linear Y2=a,X,+..+a, X ¢ a segunda Componente Principal de X,, .., X, e explica
100 V(Y2)

v por cento da varancia total.

Os dois componentes explicam a varidncia total em termos  percentuais

100{ V(Y1) +V(Y2)] ] .

B T— de maneira analoga deve-se encontrar os Y,'s componentes restantes.
Os componentes principais apresentam as seguintes caracteristicas:

12) Os componentes ndo estdo correlacionados e além disso, pode-se supor

multinormalidade nos dados originais, mostrando assim a sua independéncia;

29) Cada componente sintetiza a maxima variabilidade residual contida nos dados;
A partir dos elementos da matriz S é possivel calcular R (matriz de correlagdo), de
mesma dimensdo de S, cujos os elementos sdo os coeficientes de correlagdo entre a j-ésima e k-

ésima variavel.

R(jk) = o)

VS(ii)-S(kk)

A matriz S de covaridncia é uma maneira de expressar a dispersio dos dados ao
redor da média.

A transformag@o linear que sintetiza a maxima variabilidade correspondera a gerada
pelo valor (j) que seja maior. Convencionalmente esta solugdo maxima é denominada de a,, notagéo
que se utiliza de maneira que se cumpra:

a 2o, 2 .. Zap

Assim, a primeira transformagdo linear, ou a primeira variavel geradora ou o primeiro
componente, sintetiza a maxima variabilidade possivel no conjunto de dados originais. A segunda
transformagéo linear, ou o segundo componente sintetiza a maxima variabilidade residual, sujeita a
condigdo de n3o correlagdo com o primeiro componente, e assim até o p-ésimo componente.

O nimero de CP a serem utilizados é mostrado pelos seguintes métodos:

i) recomenda-se fazer um grafico onde se representa a porcentagem de variagdo
explicada por cada componente nas ordenadas e dos componentes em ordem decrescente nas
abscissas, onde deve-se considerar os componentes anteriores ao ponto de inflexdo da curva,

ii) o critério de KAISER (citado por MARDIA et all, 1979), inclui os componentes

cujos valores proprios sejam maiores que 1. O outro critério consiste em incluir s6 aqueles cujos
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valores proprios sejam superiores média. Em geral, utiliza-se aqueles componentes que conseguem

sintetizar uma variancia acumulada em torno de 70%.

2.2 - Modelos Univariado de Box & Jenkins

A modelagem de Box & Jenkins (1976), é baseada num ciclo iterativo, no qual a
escolha da estrutura do modelo ¢ baseada nos proprios dados. Os estagios da metodologia s@o os
seguintes:

19) Identificagdo da estrutura do modelo, através da fun¢do de autocorrelagdo e

autocorrelagdo parcial, podendo ser dos seguintes tipos:
ARQ) Z, =92, \+..+9,Z,, +a,

MA(q) Z,=a,+0,a,_+.+0.a,,

ARIMA(p,d,q) ®(B)A'Z, =©(B)a,;

29) Estimagdo dos parametros do modelo, isto €, 's, 's € o2 (ou's;'s no caso sazonal)
através da maximizagdo da fungdo de verossimilhanga condicional;
39) Verificagdo do modelo ajustado, através da analise dos residuos;

49) Previsio dos valores futuros, através do modelo ajustado.

Foram utilizados os seguintes critérios de ajustamento:
i) Critério de informagdo de AKAIKE (AIC),
AIC = - 2 log (méaxima verossimilhanga) + 2 (n2 de parametros)
ii) Critério de SCHWARTZ, também conhecido como BIC (Bayesian Information
Criterion);
BIC = log (&7) + 12BNk
N
onde:
k = nimero de pardmetros;
N = nimero de residuos;
62 = estimador de méaxima verossimilhanca residual.

iii) Coeficiente de determinagdo (R2);



O critério para verificar a qualidade de previsdo utilizado foi o erro percentual médio

absoluto (MAPE).

3 - APLICACOES E DISCUSSAO

Neste item, apresenta-se a analise empirica dos agregados macroecondmicos, através
da metodologia de Componentes Principais e de Séries Temporais.

As variaveis utilizadas foram:

1) Politica Monetaria (PM), composta pelas seguintes variaveis: M1 - Meios de
pagamentos de ordem 1 (X1); M2 - Meios de pagamentos de ordem 2 (X2); M3 - Meios de
pagamentos de ordem 3 (X3); M4 - Meios de pagamentos de ordem 4 (X4) e Base Monetaria (X5).

A Politica Monetaria, representa a moeda em circulagdo no pais, desde a ordem mais
restrita que € o M1, que representa o papel moeda em poder do publico até a ordem mais ampla o
M4 que representa o saldo dos titulos publicos federais em circulagdo. A Base Monetaria ¢ o
somatério do saldo em papel moeda mais os recursos em moeda dos bancos comerciais do Brasil e
Caixas Econdmicas, abrangendo somente as contas do Banco Central do Brasil.

2) Politica de Pregos (PP), composta pelas seguintes variaveis: IGP-DI - Indice Geral
de Pregos Disponibilidade Interna (X1); IGP-OG - Indice Geral de Pregos Oferta Global (X2); IPA-
DI - Indice de Pregos por Atacado Disponobilidade Interna (X3); IPA-OG - Indice de Pregos por
Atacado Oferta Global (X4);,, IPA-OG-PA - Indice de Prego por Atacado Oferta Global de
Produtos Agricolas (X5);IPA-OG-PI - Indice de Prego por Atacado Oferta Global de Produtos
Industrializados (X6).

O Indice Geral de Pregos - IGP, representa as operagdes em geral, preos a varejo e
o indice da construgio civil, o Indice de Prego por Atacado - IPA, representa cada tipo de operagdo
na fqrmacio da despesa interna bruta que sdo: a produgdo, transporte, comercializagdo a grosso
* modo de bens de consumo e de produgio.

3) Balanga Comercial (BC), composta pelas seguintes variaveis: Saldo da Balanga
Comercial (X1); Importagdes de Combustiveis e Lubrificantes (X2) e Exportagdes de Produtos
Industrializados (X3).

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados os seguintes calculos:

i) estatisticas descritivas;

ii) matriz de covariancia, utilizando os dados originais;

F 1
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iii) matriz R a partir de S;

iv) valores e vetores proprios com a sua respectiva propor¢do de variagio total

explicada, para cada um dos componentes;

vi) coeficiente de correlagdo entre as variaveis e 0s componentes principais;

vii) proporg@o da variagdo original aplicada para cada componente principal,

viii) sele¢do dos componentes principais a serem utilizados na combinagao linear;

ix) correlagdo das variaveis originais com os componentes selecionados.

Na TABELA 1, apresenta-se a relagdo dos autovetores das variaveis em estudo.

Estes autovetores deram origem aos autovalores que formaram a componente principal, os

autovalores fornecem a contribuigao de cada variavel na combinago linear.

Autovetores
Variaveis 1 2 3 4 5 6
Pol. Monet. 3.1181 1.5228 0.1792 0.1316 0.0294 -
Pol. Preco 4.6637 0.9879 0.2650 0.0769 0.0049 0.0016
Pol. Comerc. 1.3175 1.0820 0.6004 o — =

TABELA 1 - Relagdo dos autovetores das variaveis estudadas

3.1 - Combinagio linear da primeira e da segunda componente principal

Apresenta-se a seguir as duas primeiras componentes principais para a Politica

Monetaria Y1(PM) e Y2 (PM); Politica Comercial Y1(PC) e Y2(PC); Politica de Pregos Y1(PP) e

Y2(PP) onde os autovalores deram origem aos autovalores, que fornecem a contribuido de cada

variavel.

Y1(PM) = 0.4593 X1 + 0.0583 X2 + 0.4599 X3 + 0.4603 X4 + 0.4143 X5 + 0.4364 X6

Y2(PM) = - 0.0238 X1 + 0.9980 X2 - 0.0203 X3 - 0.0205 X4 - 0.0458 X5 - 0.0223 X6

YI1(PP) = 0.3294 X1 + 0.2952 X2 + 0.5265 X3 + 0.5161 X4 + 0.5106 X5

Y2(PP) = - 0.6091 X1 - 0.6485 X2 + 0.1514 X3 + 0.2920 X4 + 0.3167 X5

Y1(PC)=0.6811 X1 +0.1054 X2 + 0.7245 X3




Y2(PC) =-0.9018 X1 +0.0918 X2 + 0.2191 X3

Para se determinar quais as variaveis que apresentam maior contribuigdo para cada

componente principal, utilizou-se a seguinte relagdo:
12
s (ves )

desta maneira encontrou-se o valor da correlagdo absoluta, onde:

Li=j=1,..,5

aj = valor do autovetor e V(y;) = valor do autovalor.

Assim ,pode-se observar que a variavel de maior representatividade da Politica de
Pregos ¢ o IGP-DI; para a Politica Monetaria a variavel de maior representatividade é o M1 e o
Saldo da Balanga Comercial é a variavel que mais representa a Balanga Comercial.

Na TABELA 2 apresenta-se a variancia explicada para cada componente e a variavel

que mais contribuiu para a sua formagio.

Maior Contribui¢do
Variaveis | V(Y% | V(Y2)% | V(Y1+Y2)% Y1 Y2 Redugdo
Pol. Monet. 62.34 30.85 93.19 M1 Ml S para 2
Pol. Prego 77.73 16.46 94.16 IGP-DI | IGP-OG 6 para 2
Pol. Comerc. 4391 36.07 79.98 SBC ICL 3 para 2

TABELA 2 - Varidncia explicada pelo primeiro e segundo CP, variaveis que mais contribuiram
para a formagdo da 12 e 22 combinagio linear € o nimero de redugdo cada variavel

macroecondmica

3.2 - Ajustamento e previsio pelos modelos ARIMA
Neste item, apresenta-se 0 modelo ARIMA com intervengdo para 0 componente
principal e para a variavel de maior representatividade através da metodologia de Box & Jenkins

(1976). Nas expressdes a seguir os valores entre parenteses representam a estatistica "t" calculada.

Z,(IGP-DI)=4.0806+1.3399Z, , -0.30748Z, _, +a, +4.0598X; +1.3621X, —1.5615X, +1.9578X,
136 330 (308 (1084 @ (=430 38
+1.2802X

G e -

Z,(CP)=2.2511+0.84033Z,_ +a, -12573X,, - 1.1623X,, +0.96529 X,
(730) (1342) (-426) (-3%2) (289)

F 13



Z,(M1) =31,562+0.28563Z, , +a, + 16883X,, +62.405X, +88,562X,,+30.282X,, _+1L196X,,
Z,(CP)=28.978+0.52301Z, , +a, +102,18X, + 27876 X, ~14.946X,;_+35,627X s, +33,767X,q
Z(SBC)=25,184+a, +149.03X, +47.666 X, ~ 24,184 Xy, +5 133X, +13753X;,
Z,(CP)=17,587+a, +32,694 Xy, ~ 16,587 X,, +3 4336 X,, +1.0576 X, +1.0019X,,

Na TABELA 3, apresenta-se 0 modelo ARIMA utilizado na previsdo da variavel
referéncia (componente principal) e a variavel de maior representatividade, no periodo de janeiro a

dezembro de 1992 e as estatisticas de ajuste e de previsdo.

Estatisticas de Ajuste Estatisticas de
Variaveis | Modelo | R2 (%) AIC BIC Previsdo MAPE (%) -
IGP-DI AR(2) | 90.90 308.25
CP AR(1) | 76.73 159.75
Ml AR(1) 77.89 0.537 0.557 2833
CP AR(1) 78.03 0.473 0.494 15.85
SBC Const. 99.94 -1.696 -1.523 13.17
CP Const. 99.35 -2.113 -1.940 11.70

TABELA 3 - Ajuste das Previsdes através dos modelos ARIMA

Pode-se verificar que tanto o componente principal e a varidvel de maior
representatividade apresentam a mesma estrutura de modelagem, nos modelos autorregressivos e
modelo constante. Através das estatisticas de ajuste R?, AIC e BIC, verifica-se que todos os
modelos apresentam um bom coeficiente de explicagdo, servindo assim, para se realizar previsdes.
Através da estatistica MAPE verifica-se que o erro médio de previsdo utilizando o método dos

componentes principais é menor do que o modelo univariado.

4- CONCLUSAO
Neste trabalho, encontrou-se através da metodologia de CP a variavel referéncia para

o conjunto das varidveis analisadas bem como a varidvel que apresenta maior contribuigdo na
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formagdo da variavel referéncia. A metodologia de componentes principais apresentou um melhor
desempenho na redugdo do nimero de variaveis, mantendo o mesmo nivel de informagdo do
conjunto das variaveis originais, bem como proporcionou que se identificasse qual a variavel mais
representativa em cada conjunto de variaveis econdmicas, a Politica de Pregos (IGP-DI), a Politica
Monetaria (M1), a Balanga Comercial (SBC). Tanto a variavel referéncia (o componente principal),
como a variavel de maior representatividade apresentaram a mesma estrutura (autorregressiva) de
modelagem, portanto, a metodologia de Componentes Principais pode ser utilizada em estudos

macroecondmicos, que envolvem muitas variaveis.
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