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GT - METODOS QUANTITATIVOS APLICADOS A ECONOMIA

ALGORITMO GENETICO: uma aplicagiao em economia
Andre Gustavo Campos Pereira, Vagner dos Santos Torres, Janaina da Silva Alves
RESUMO

Ao iniciar um estudo empirico, seja em economia ou em qualquer outra area do
conhecimento, € comum ter um conjunto inicial muito grande de variaveis
explicativas uma vez que nao se sabe qual delas realmente contribui para explicar a
variavel resposta do problema. O objetivo do presente trabalho € apresentar uma
ferramenta para auxiliar na escolha do subconjunto de variaveis explicativas que
melhor ajusta o modelo de regressao analisado. Essa ferramenta utiliza o algoritmo
genético elitista para encontrar o subconjunto de variaveis explicativas que
minimizam o valor do AIC dos modelos analisados. Usamos um modelo
macroeconémico do produto como fungao do consumo, investimento, gasto do
governo, importagdes e exportagdes e acrescentamos outras variaveis para emular
um desconhecimento das verdadeiras variaveis explicativas. Depois de escolhido o
melhor conjunto de variaveis procedemos verificagdes a cerca de multicolinearidade,
heterocedasticidade e autocorrelagcdo no modelo estimado. O modelo escolhido pelo
algoritmo apresentou alguns aspectos positivos para modelos que tem como
objetivo apenas realizar previsdes, nao apresentou erro de especificacdo e o AlC foi
significativamente menor que o modelo tradicional.

Palavras-chave: Regresséo Linear, Algoritmo Genético, Akaike.

ABSTRACT

When starting an empirical study, whether in economics or any other field of knowledge, it is
common to have a very large initial set of explanatory variables since it is not known which
ones truly contribute to explaining the response variable of the problem. The objective of this
study is to present a tool to assist in selecting the subset of explanatory variables that best
fits the analyzed regression model. This tool uses the elitist genetic algorithm to find the
subset of explanatory variables that minimize the value of the AIC (Akaike Information
Criterion) for the analyzed models. We used a macroeconomic model of output as a function
of consumption, investment, government spending, exports, and added other variables to
simulate a lack of knowledge about the true explanatory variables. After selecting the best
set of variables, we conducted checks for multicollinearity, heteroscedasticity, and
autocorrelation in the estimated model. The model chosen by the algorithm presented some
positive aspects for models that aim solely at making predictions. It did not have
specification errors, and the AIC was significantly lower than the traditional model.

Keywords: Linear Regression, Genetic Algorithm, Akaike



As controvérsias da inovagéo e tecnologia no mundo do trabalho
11 a 156 de setembro de 2023

C‘J 2 Seminirio de Pesquisa do CCSA

1 INTRODUGAO

Ao iniciar um estudo empirico, seja em economia ou em qualquer outra area
do conhecimento, € comum ter um conjunto inicial muito grande de variaveis
explicativas uma vez que nao se sabe qual delas realmente contribui para explicar a
variavel resposta do problema. Muitas vezes temos uma teoria que respalda a
escolha das variaveis que deve compor o modelo, outras vezes ndo. Como proceder
nesse segundo caso?

Nos cursos de econometria, vemos que uma primeira abordagem € estimar
o modelo via minimos quadrados ordinarios e nesse processo de estimacao as
varidveis estatisticamente significativas sdo obtidas'.

Uma outra abordagem € via selecao de variaveis. O problema de selecao de
variaveis tornou-se especialmente importante no contexto dos modelos lineares
(RAO; TOUTENBURG, 1995) porque lidar com modelos com uma grande quantidade
de variaveis pode ser tedrica e computacionalmente dificil. Devido a esses fatores,
surgiram muitas técnicas visando resolver esse problema no contexto linear. Porém,
tais técnicas apresentam muitas restricdes tedricas (como diferenciacdo ou
convexidade) e praticas (como exigéncia de muitos recursos computacionais e
instabilidade na convergéncia para uma solugdo) nos modelos. Assim,
apresentamos neste trabalho uma técnica alternativa para selecao de variaveis que
permite evitar tais restricoes: o algoritmo genético.

Visando contornar os problemas citados acima, muitas técnicas foram
desenvolvidas para resolver o problema de selecao de variaveis. Dentre as técnicas
existentes podemos citar: RIDGE, analise de componentes principais, LASSO,
selegcao progressiva e regressiva de variaveis e selecao do melhor subconjunto de
variaveis (RISH; GRABARNIK, 2014) (JAMES et al., 2013). Na Secao 2.2 mostramos
como se da a selecdo do melhor subconjunto de variaveis e vemos que tal método
requer um esforco computacional enorme caso o numero de variaveis seja grande.

Nessa abordagem o melhor modelo € aquele que apresenta o menor erro e podemos

TVide (GREENE,2011), entre outros.
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usar varias formas de se medir esse erro, dentre elas podemos citar o critério de
informagao de Akaike (AIC), o critério de informacao Bayesiana (BIC) ou o Hannan-
Quinn (HQ), etc. Essas abordagens se utilizam da verossimilhanga do modelo como
é explicado na Subsegéo 2.3.

Uma forma alternativa de se resolver o problema de selecao de variaveis
sem ter que testar todas as possiveis solu¢des € usando os algoritmos estocasticos.
Algoritmos estocasticos sao aqueles que usam métodos probabilisticos em sua
evolucao. O algoritmo estocastico usado neste trabalho é o algoritmo genético
elitista. O Algoritmo Genético apresentado em (HOLLAND, 1975), é uma ferramenta
computacional que tenta emular o processo evolucionario de Darwin, o qual se utiliza
de trés estagios, a saber: Selecao, Cruzamento e Mutagao. Esse tipo de algoritmo é
usado para encontrar o ponto de 6timo aproximado de uma dada fungéo f: A - R,
ver (GOLDBERG, 1989).

Neste trabalho explicamos como usar o algoritmo genético elitista para
encontrar o conjunto de variaveis que tenha o menor AIC dentre todos os modelos
considerados. Essa ideia ja foi usada em varios tipos de problemas envolvendo
modelos de regresséo, ver (A\COSTA-GONZALEZ; FERNANDEZ-RODRIGUEZ, 2007;
LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 2002; PATERLINI; MINERVA, 2010). Aplicamos
essa técnica num modelo de Macroeconomia que relaciona o Produto Interno Bruto
- PIB de um pais com o consumo das familias, investimento, gastos do governo,
importacoes e exportacoes. A fim de emularmos a falta de conhecimento de uma
teoria que modela o problema, acrescentamos o quadrado, o inverso e o log de cada
uma das variaveis do modelo original, fornecendo dessa forma um modelo com
muitas variaveis explicativas. Os dados sao trimestrais e foram obtidos no site do
Instituto de Geografia e Estatistica - IBGE, engloba o periodo compreendido do
terceiro trimestre de 2000 até o terceiro trimestre de 2022 e foram deflacionados
pelo IPCA do terceiro trimestre de 2000. As variaveis utilizadas séo: PIB (P), Consumo
(C), investimento (1), gasto do governo (G), exportagdes (X), importagdes (M) além do

quadrado, do inverso e do log dessas mesmas variaveis.
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Este trabalho é dividido em cinco secoes. Na Segao 2 relembra-se a teoria
dos algoritmos genéticos e descreve-se a versao que é utilizada neste trabalho, na
Secao 3, modela-se o problema de modo a satisfazer as hipéteses do algoritmo
genético, na Secao 4 as simulacbes numéricas sao descritas e os resultados
numeéricos analisados. Por fim, na Secao 5 sdo apresentadas as consideracoes

finais.

2 METODOLOGIA

Para construir a ferramenta objeto deste trabalho precisamos: gerar
subconjuntos do conjunto de variaveis explicativas do modelo de regressao em
estudo, mensurar a qualidade do ajuste do modelo que tenha apenas as variaveis
escolhidas e minimizar essa medida em relacao a todos os conjuntos possiveis de
variaveis escolhidas. A primeira e terceira etapas sao feitas pelo algoritmo genético
elitista (AGE) e a segunda pelo critério de informacao de Akaike (AIC). Na primeira
etapa cada selecao de variaveis pode também ser vista como a selecao de um
modelo. Explicamos a seguir como cada um desses itens funcionam isoladamente
e na proxima segao como juntamos todos eles para trabalharem na busca do

modelo procurado.

2.1 Algoritmo Genético Elitista - AGE

O Algoritmo Genético apresentado em (HOLLAND, 1975), é uma ferramenta
computacional que tenta emular o processo evolucionario de Darwin, o qual se utiliza
de trés estagios, a saber: Selecao, Cruzamento e Mutacao. Esse tipo de algoritmo é
usado para encontrar o ponto de 6timo aproximado de uma dada funcao f: 4 - R,
gue é chamada funcao objetivo.

Para executar os passos do algoritmo o conjunto A deve ser discretizado, ou
seja, constroi-se um subconjunto D € A de modo que cada ponto seja representado
por vetores binarios de comprimento |, onde | depende da precisao desejada. Sem
prejuizo para o entendimento, como cada ponto de D é identificado como um vetor

binario, pode-se imaginar que os pontos de D serdo esses vetores binarios. Precisa-
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se também de populagbes com N individuos e Z = {(uy,uy, ..., uy);u; € D,i =

1,2, ..

,N} é o conjunto de tais populacdoes e cada u; € um vetor binario de

comprimento |. Na teoria dos algoritmos genéticos, cada ponto de D € chamado de

uma possivel solugao do problema de maximizagao/minimizagao da fungao f, D

também é chamado espago de busca.

Em palavras, o algoritmo genético comeca sua trajetoria com um conjunto

formado de N possiveis solugdes do problema e tenta, através dos operadores

selecao, cruzamento e mutacao, obter uma nova populacao que esteja mais proxima

do ponto desejado como explicamos a seguir.

Cada passo do algoritmo pode ser resumido como a seqguir:
O operador selegdo usa a definicdo da funcao f para colocar dentro da
populagao copias dos pontos de maior imagem (no caso de maximizagao) ou
de menor imagem (no caso de minimizagao) descartando os pontos com
menores/maiores imagens dependendo do caso analisado.
O operador cruzamento usa pares (0 nimero de tais pares é definido pelo
parametro probabilidade de cruzamento Pc) para gerar novos pares de
possiveis pontos de 6timo. Essa etapa tenta emular a melhora genética dos
pontos obtida via cruzamento.
O operador de mutacao muda os pontos da populacao através de um
parametro (probabilidade de mutagdo Pm) tentando emular as mutacdes que
0 meio imp&e aos membros da populacao.

O algoritmo genético foi projetado para
“Melhorar" as populagdes seguintes a partir da populacao inicial.
A "melhoria” da populacgao seria ter os valores das imagens dos pontos dessa
populacao pela fungao f maiores (no caso de maximizag&o) ou menores (no
caso de minimizagao) do que as imagens dos pontos da populagédo anterior.
A ideia do algoritmo genético era que ele convergisse para uma populacao

gue fosse composta por copias do ponto de 6timo procurado.
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e Foi demonstrado em (RUDOLPH, 1994) que isso ndo acontece quase
certamente (ou seja, com probabilidade 1).

Rudolph, no mesmo artigo (RUDOLPH, 1994) apresenta o algoritmo genético
elitista (AGE) que resolve o problema de convergéncia mencionado anteriormente.
Esse novo algoritmo evolui da seguinte maneira
a) Escolha aleatoriamente uma populagéo inicial tendo N elementos, cada um sendo

um vetor binario de comprimento /, e crie mais uma posi¢ao, a (N + 1)-ésima
entrada do vetor populagado, a qual mantera o "melhor" elemento daqueles N
elementos anteriores.
b) Repita
1. Execute a selegcdo com os primeiros N elementos;
2. Execute o cruzamento com os N primeiros elementos;
3. Execute a mutagdo com os N primeiros elementos;
4. Se o melhor elemento dessa nova populacao € melhor que aquele que esta
na (N + 1)-ésima posicao, troque a (N + 1)-ésima posicao por esse melhor
elemento, caso contrario preserve a (N + 1)-ésima posi¢ao inalterada.
c) Até que algum critério de parada seja atingido.

A Unica diferenga do algoritmo genético para o algoritmo genético elitista é
que o AGE vai levando o melhor ponto encontrado a medida que o algoritmo vai
evoluindo, ou seja, 0 AGE nao perde o melhor ponto encontrado ao longo de sua
trajetoria enquanto o algoritmo genético pode perder. Algumas versdes
convergentes desse algoritmo em que os parametros variam podem ser vistos em
(PEREIRA et al., 2018; PEREIRA et al., 2019).

2.2 Selecao de variaveis

Seja S ={Xy,X,, .., X;} um conjunto de variaveis aleatorias reais
independentes, uma variavel real Y e um modelo de regresséao linear multipla
Y=h(X,a)+e
em que X = (X1, X5, ..., Xz) € um vetor de variaveis, a = (aq, ay, ..., agz) € 0 vetor de

parametros do modelo (os coeficientes de regressdo) e € é a variavel aleatdria
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representando o erro do modelo Y. O problema de selecdo de variaveis consiste em
determinar um subconjunto V ¢ S de variaveis a serem incluidas no modelo.
Equivalentemente, o problema de selecao de variaveis consiste em determinar quais
sao as componentes ndo-nulas do vetor de parémetros a.

Tal problema possui diversas abordagens e dentre elas a conhecida como:
selecao do melhor subconjunto de variaveis. Tal método consiste em construir todos
os modelos possiveis para a varidvel resposta Y com as d varidveis de X =
(X1, X5, ...,X;) e analisar qual modelo possui o menor nivel de erro (quando
considera-se algum critério para mensurar os erros cometidos nos dados)

mhin erro(h)
onde erro(h) é o tipo de funcao erro selecionada pelo usuario para mensurar
numericamente o erro cometido pelo modelo h nos dados disponiveis. No contexto
da analise de regressao linear multipla, frequentemente considera-se a fungao h
como
h(X,a) = ap + a1 Xy + @, Xy + - + agXy.

Como as d variaveis em X permitem construir no maximo 2¢ modelos com
configuragbes distintas de variaveis, entdo deve-se realizar 0s seguintes
procedimentos gerais para selecionar qual dos 24 modelos, melhor se ajusta aos
dados determinados por X = (X1, X5, ..., Xg) :

1. Inicia-se com um modelo sem nenhuma variavel h(0) = a, definido como um
modelo constante e igual ao intercepto a,. Tal modelo esta em um conjunto
denotado por M,.

2. Paracadak €{1,2,...,d} denota-se por M, o conjunto formado por todos os
modelos que contém exatamente k variaveis. Pela identidade combinatorial

d
2.(j)=2
j=0 g

3. auniao dos conjuntos M, gera todos os modelos distintos possiveis com no

maximo d variaveis. Em seguida, escolhe-se em cada conjunto My, para k €

{1,2, ...,d} um modelo h; tal que
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erro(hy) = Igrelllvlr}( erro(h)

4. gerando ao final um conjunto M = {hy, ..., h}.
5. A partir do conjunto M escolhe-se o modelo com o melhor subconjunto de
variaveis de {X;, X5, ..., X4} como sendo o modelo hy,, de indice k, tal que
erro(hy,) = min erro(h).
Existem ainda outros métodos de selecdo de variaveis que nao serao
discutidos no ambito deste trabalho.
Quando se considera o modelo linear
Y=ay+aXi +aX, ++agXy+¢
e um conjunto de observacgdes (Y, X;, X5, ..., X;) pode-se reescrever o modelo no
formato de produto matricial da seguinte forma
Y=Xa+¢
em que X € Mpx@q+1)(R) é a matriz reunindo as observagdes das varidveis do
modelo e ¢ € o vetor aleatdrio associado ao modelo em questao.
Determinar o modelo linear acima € equivalente a estimar os parametros em
a e o erro do modelo €. Usando o método de minimos quadrados, obtém-se tais
estimativas dos parametros minimizando a fungao objetivo
h(a) = (y - )?a)t(y — Xa),
onde t indica a transposta da matriz y — Xa. Em (RAO; TOUTENBURG, 1995)
observa-se que encontrar uma solucao para tal problema é equivalente a encontrar
uma solucao para o sistema linear
XtXa =Xty
que no caso particular da matriz XtX ser inversivel, tem-se que
a=XX)"'Xty
é a solucao do sistema linear acima.
No exemplo utilizado nesse trabalho, é levado em consideragao a matriz das
variaveis explicativas de posto completo e, portanto, os coeficientes do modelo

ajustado sao obtidos via a Equagao (1).
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2.3 O critério da informacao de Akaike

O critério da informacao de Akaike, popularmente conhecido como AIC
(Akaike information criterion) é um estimador de uma medida numérica conhecida
como informagao de Kullback-Leibler (ANDERSON; BURNHAM; ANDERSON, 1998).

Dadas duas funcoes f e g, a informacao de Kullback-Leibler é definida por

f(x)
90 0)) dx.

A importancia de tal medida esta no fato que dado um conjunto de dados

1G,9) = i feot

gerado por um modelo f, a informacao de Kullback-Leibler entre f e g determina a
informacao perdida ao usar o modelo g para ajustar os dados gerados por f.
Conhecendo a definicdo da informagao de Kullback-Leibler pode-se derivar o AIC
como um estimador de tal medida, cuja expressao €
AIC(g) = —2In(L()) + 2K,

em que @ é o estimador de méaxima verossimilhanga dos par@metros do modelo g e
K € o numero de parametros do modelo g. O AIC possui ampla aplicagao para
solucionar o problema de selegdo de modelos, ou seja, pode-se buscar um modelo
em um conjunto finito de modelos M = {g4, 92, ..., 9m} que melhor se ajusta aos
dados gerados por um modelo desconhecido f. A selecdo de modelos ocorre
buscando qual modelo em M possui menor valor de AIC e consequentemente melhor
aproxima o modelo desconhecido f.

Especificamente quando tratando de modelos de regressao linear com erro
distribuido normalmente, o AIC pode ser escrito como

AlC y(g) = nin (SQRT@> + 2K,

em que SQR(g) € a soma dos residuos quadraticos do modelo g usado para
aproximar o modelo desconhecido f, K o numero de parametros do modelo g en o
numero de observagdes disponiveis nos dados. Quando se considera a estimagao

dos parametros por meio do método dos minimos quadrados, o numero de
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parametros estimados ja inclui na contagem o intercepto e a variancia do modelo, o

gue nos leva a observar o AIC como:

AIC,,(g) = nIn(6?) + 2K,
em que

57 = SQR(9)
- n

Devido a estudos posteriores e limitagoes observadas na expressao inicial
do AIC, estimulou-se novas buscas por estimadores da informacao de Kullback-
Leibler adequados para diferentes contextos dos dados. Nos trabalhos (HURVICH,;
TSAI, 1991) e (SUGIURA, 1978), perceberam que o AIC pode gerar estimativas
imprecisas da informagao de Kullback-Leibler se o nimero de parametros é grande
em comparagao a quantidade de dados disponiveis. Assim, derivaram um AIC
ajustado a pequenas amostras chamado AIC, cuja expressao é:

2K (K + 1))
n—-K-1/)
onde n € o tamanho da amostra disponivel e K o0 nimero de parametros do modelo

AlC.(9) = A1C(g) + (

g

Apesar de existirem variagdes do AIC, todas elas possuem termos de
penalidade dependendo de K (o nimero de pardmetros do modelo). A existéncia de
tais penalidades implica que quanto maior o numero de parametros K do modelo,
maior o valor de AIC associado ao modelo. Como o objetivo da selegao de modelos
€ encontrar um modelo com o menor valor de AIC em M, pode-se simultaneamente
realizar a selegdo de variaveis a serem incluidas no modelo visto que dados dois
modelos em M com o mesmo valor de AIC o principio da parcimdnia (variante do
principio da navalha de Occam) declara que o modelo com a menor quantidade de
parametros € mais adequado para aproximar o modelo desconhecido f. Dessa
forma, obter um modelo com menos pardmetros ndo-nulos é equivalente a obter um

modelo com menos varidveis (e suas transformacoes).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 Modelando o problema

Suponha que exista uma variavel resposta Y e que ndo se sabe que tipo de
relagdo ela tem com as variaveis explicativas X;, X5, ..., X,,. Para simplificar o modelo
Imagine que existam duas variaveis explicativas X;e X,. Mesmo nessa situacao
simples podemos nos deparar com varias possibilidades para o modelo, por
exemplo:

Y =ap+ a1 Xy + aX, + ¢
Y=ay+ a1 X; +aIn (X;) + a3X, + ¢

1 1
Y = ao + CZle + azln (Xl) + a37 + af4_X2 + (xsln (Xz) + a6X_ + €
1 2

Como os modelos tém a mesma variavel resposta, podemos montar o espago de
busca com todas as variaveis explicativas e depois rodar um AGE utilizando a funcao
AIC como fungao objetivo, para decidir que variaveis devem entrar no modelo. O AGE
vai evoluindo de forma que o melhor modelo ajustado (aquele com menor AIC) vai
tendo uma copia guardada durante o processo. Uma vez decidido o melhor modelo
parte-se para todas as outras analises que fazem com que um modelo seja bom, a

saber: Normalidade dos erros, nao-especificidade etc.

3.2 Etapas

De posse dos dados das variaveis explicativas e da variavel resposta,
., . . . 1
monta-se cada uma das variaveis explicativas, X,ln(X),}. Nos exemplos

apresentados nas equagbes (2) - (4), observa-se que o espago utilizado pelo
algoritmo genético tera sete entradas, uma para cada parametro, ou seja, a
discretizagao do espaco de busca sera composta por vetores binarios de dimensao
7,asaber: D ={(a4,ay,..,a;)/a; € {0,1},i = 1,2,...,7}.

Depois de estabelecido o espaco de busca, precisa-se definir o tamanho da
populagao utilizada. Lembrando que existe um trade-off entre tamanho da

populagao e a velocidade do algoritmo, quanto maior a populagao mais pontos o
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algoritmo analisa, porém mais demorado sera a execucao de um passo do
algoritmo. Assim, escolhido o tamanho N da populacao, obtém-se o conjunto de
todas as possiveis populacoes Z = {(uy, uy, ...,uy)/u; € D,i =1, ...,N}.

Falta agora estabelecer quem é a fungao objetivo, que € a funcao que se
busca maximinizar/minimizar dependendo do problema, nesse caso a funcao sera
0 AIC do modelo escolhido e o objetivo é minimizar tal funcao.

Vemos na descrigao do AGE que existem dois parametros que devem ser
fornecidos pelo usudrio, a saber. A probabilidade de cruzamento (p.) e a
probabilidade de mutacéo (p,,). Uma vez definidas essas probabilidades temos
todas as condi¢des para rodar o algoritmo. Em geral, a probabilidade de mutacao é
pequena e a probabilidade de cruzamento é em torno de 0,5, ver (GOLDBERG, 1989).

Todas as exigéncias para se rodar o algoritmo foram atendidas, a saber: Um
espacgo de busca bem definido (conjunto de todos os possiveis modelos), fungéo
objetivo (AIC do modelo escolhido) e a definicao dos pardmetros. A cada populagéo,
o modelo é ajustado de acordo com as variaveis escolhidas, o AIC de cada um deles
é calculado e 0 AGE vai gerar novas populacdes, ou novos modelos que sao 0s Novos
candidatos ao modelo com o menor AIC, ou seja, ao modelo mais ajustado. Depois
de uma quantidade de passos pré-estabelecida, o algoritmo é parado e € escolhido

o melhor modelo encontrado até aquele momento.

4 RESULTADOS

4.1 Simulacoes

Nessa secao a ferramenta desenvolvida é aplicada ao modelo
macroeconomico simplificado, que relaciona o Produto Interno Bruto - PIB de um
pais com o consumo das familias, investimento em bens de capital, gastos do
governo, importacbes e exportacdes, a partir das contas nacionais (LOPES;
VASCONCELLOQOS, 2008). Os dados coletados sao trimestrais e foram obtidos no site
do Instituto de Geografia e Estatistica - IBGE, englobam o periodo compreendido do

terceiro trimestre de 2000 até o terceiro trimestre de 2022 e foram deflacionados
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pelo IPCA do terceiro trimestre de 2000. Sabe-se que o modelo tradicional é descrito
de forma simplificada como:

P =By + BiC + Bol + P3G + BuX + BsM + ¢
Conforme (LOPES; VASCONCELLOQOS, 2008), os sinais dos parametros, na equagao
(5), sdo positivos para os coeficientes By, B2, Bs € B4, tendo sinal negativo para o para
parametro Bs. Ja o parametro B, nao tem significado econdémico definido na
literatura econdémica.
As variaveis utilizadas para as simulagées séo: PIB (P), Consumo das familias (C),
investimento em bens de capital (I), gasto do governo (G), exportagdes (X) e
importagdes (M) bem como seus quadrados, inversos e seus logaritmos.
Neste trabalho incluimos novas variaveis a fim de expressar o desconhecimento do

usuario sobre a teoria que explica 0 modelo:

P = By + B1C + B,C? +ﬁ3%+ﬁ4 In(C) + Bsl + Bo!I? +.B7%+ﬁ8 In(l) + BoG + P1oG?
+ P11 % + B12In(G) + B13X + ﬂ14X2 + 315)1( + B16 In(X) + B, M

4 BioM? + oz + oo In(M) + &
Uma vez estabelecidas as variaveis consideradas relevantes no modelo, roda-se o
algoritmo e sdo executadas 5000 iteragdes obtendo-se a seguinte resposta como
sendo o modelo que produziu o menor AIC (1980.991), dentre os modelos analisados

pelo algoritmo.

P =1,031 x 10° +1,338C + 1,132 x 107°C? + 0,811/ + 0,9971G — 1,524 x 107°G?
+1,32X — 6,54 x 1077X? — 1,061 x 10°In(M) + ¢
Logo, pode-se constatar a forma funcional resultante que representa a

relacao do PIB com as respectivas variaveis explicativas, ja definidas anteriormente.
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4.2 Resultados numéricos

Apresentam-se na Tabela 1 os resultados dos testes de significancia
estatistica individual e conjunta do modelo, como também o valor do coeficiente de
determinagao (R?) do modelo apontado pelo algoritmo. Os resultados foram obtidos
no programa RStudio versao 2022.07.1.

Tabela 1: Modelo Escolhido pelo Algoritmo Genético

Estimate Std. Error t-value Pr( >|t])

Intlercept] 1,031 x 108 296195.4351 | 3.48 0.0008
C 1,338 0.1186 11.28 0.0000

C? 1,132 x 107° 0.0000 -2.02 0.0467 *
I 0.8110 0.1140 7.1 0.0000

G 0.9971 0.3176 3.14 0.0024 *x

G2 —1,524 x 10~® | 0.0000 -3.22 0.0018 *ox
X 1.3197 0.2320 5.69 0.0000

X? —6,54 x 1077 0.0000 -1.90 0.0617 .

In(M) — 1,061 x 105 | 29051.9738 | -3.65 0.0005

Fonte: Elaboracao propria.

Temos também o numero de graus de liberdade de 80, um erro de padrao
residual de 15550, o R? foi 0,9994 e R2-ajustado foi 0.9993. O teste F(8,80) de
significancia foi 1,661 x 10* e o p-valor do teste F foi menor que 2,2 x 10716,

O modelo selecionado apresenta significancia estatistica individual para
todas as variaveis ao nivel de 5%. Exceto para X2, que apresentou significancia
estatistica ao nivel de 10%. O poder de explicacao conjunta do modelo € significativo,
como apontado pelo resultado do p-valor do teste F, muito proximo de zero. De
acordo com o coeficiente de determinagao R? o modelo explica 99,94% das
variacdes da variavel resposta. Os sinais dos parametros estimados apresentam
coeréncia com os apontados por LOPES e VASCONCELLOS (2008). As variaveis C, |,
G e X apresentam sinal positivo indicando impacto direto sobre o PIB. Ja a variavel
M apresenta sinal negativo, indicando um impacto inverso das importagdes sobre o
PIB. Ainda temos 0,42607 como o resultado do teste RESET com df1 =2 e df2 =78
e o p-valor desse teste foi de 0,6546.

As varidveis C% e X? apresentam sinal negativo, conforme apontado pelo

algoritmo genético, mostrando que embora o0 consumo e as exportacoes contribuam
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positivamente, a taxa de tal contribuicdo é decrescente (taxa decrescente de
aumento, ou seja, a tendéncia é crescer cada vez menos).

Uma vez que o algoritmo genético busca identificar a forma funcional 6tima
para 0 modelo de regressao, testa-se inicialmente a ocorréncia de erro de
especificacdo. Através dos testes de Reset de Ramsey nao foi possivel identificar a
ocorréncia de erro de especificacao, logo, ha evidéncias de que a forma funcional foi
escolhida de forma adequada.

Conforme Gujarati (2011), ndo existem testes formais para a deteccdo da
multicolinearidade, porém, alguns aspectos podem indicar a ocorréncia da
multicolinearidade, tais como parametros sem significancia estatistica individual e
R? elevado. O que de fato pode-se observar a partir dos resultados apresentados na
Tabela 1. Ainda de acordo com Gujarati (2011) pode-se calcular o Fator de Inflagao
da Variancia - FIV, como uma forma de identificar qual o grau da multicolinearidade
do modelo. Como apresentado na Tabela 2, observa-se que as variaveis explicativas
apresentam valores considerados elevados para o FIV, indicando a ocorréncia da
multicolinearidade.

As implicagdes da multicolinearidade podem nao ser tao prejudiciais, a
depender do objetivo pretendido com o modelo estimado. Para efeito de previsao, a
ocorréncia da multicolinearidade ndo chega a ser um problema grave. A dificuldade,
no caso de ocorréncia da multicolinearidade, é separar os efeitos individuais das
variaveis explicativas na variavel resposta. Segundo (MAIA, 2017) a colinearidade
pode tratar-se de uma caracteristica ou deficiéncia propria dos dados e que nao ha
muito a ser feito. Mesmo assim, 0s estimadores de MQO ainda possuem
propriedades de melhores estimadores lineares nao viesados.

Tabela 2: Anélise da Multicolinearidade

Variavel FIV
c 765.19480
C? 4727.31845
I 5464167
G 511.54259
G? 262.03522
X 254.36988
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X? 144.67655

In(M) 14482161
Fonte: Elaboracao propria

Quanto a presenca de heterocedasticidade no modelo, onde ocorre a quebra
do pressuposto da variacao constante do termo de erro. Pode-se realizar testes
formais para a deteccao. Entdo recomenda-se, por exemplo, a realizagao dos testes
de Breusch-Pagan e White, ambos detectaram a ocorréncia de heterocedasticidade
dos erros no modelo. Embora permanecam nao viesados e consistentes, 0s
estimadores de MQO deixam de ser eficientes, ou seja, nao mais apresentam
variancia minima.

Porém, ignorar a existéncia desse problema e seguir com a estimacgao,
pode-se chegar a conclusdes e inferéncias equivocadas. Recomenda-se a tomada
de algumas medidas corretivas. Uma vez que o o2 é desconhecido, logo, indica-se a
estimacao do modelo de regressao utilizando o erro padrao robusto de White. A
Tabela 3 apresenta a estimacao desses parametros. Como a heterocedasticidade
pode ser causada por varios fatores e os estimadores consistentes de White
corrigem apenas a heterocedasticidade, deve-se avaliar a ocorréncia também de
autocorrelacao, (GUJARATI, 2011).

Tabela 3: Modelo de Regressao com erros Robustos de White

Coefficients Value Std. Error t value
(Intercept) 637455. 193097.4849 3.3012
c 1.4770 0.0773 19.0964
C? 0.0000 0.0000 -4.8588
I 0.5388 0.0743 1.2478
G 09116 0.2071 4.4020
G? 0.0000 0.0000 -4.2534
X 0.7944 0.1512 5.2530
X2 0.0000 0.0000 1.0074
In(M) -67983.4797 18939.7351 -3.5895

Fonte: Elaboracao propria
Temos ainda 80 graus de liberdade, um erro residual padrao de 9098.
Avalia-se a ocorréncia de autocorrelagdo no modelo escolhido pelo
algoritmo. Entdo aplicam-se os testes de Durbin-Watson e Breusch-Godfrey os

quais indicam a ocorréncia de autocorrelacao. A estatistica de Durbin-Watson
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(1.3204) indica que ha evidéncias da ocorréncia de autocorrelagdo positiva no

modelo.
Tabela 4: Modelo de Regressao com Erros CHA
Coefficients | Value Std. Error t value Pr(>]t])
(Intercept) | 1.0305 x 10° 2.9620 x 10> | 3.4793 0.0008166 o
C 1.3383 0.11864 11.2804 | <2.2x 10716 ke
C? —1.1323 5.6039 x 1078 | -2.0205 | 0.0466767 *
x 1077
1 0.81096 0.11404 71112 4335 x 10710 *okk
G 0.99708 0.31764 3.1391 0.0023741 **
G? —1.5239 4.7284 x 1077 |-3.2228 |0.0018375 *x
x 107°
X 1.3197 0.23198 5.6887 2.023 x 1077 *HK
X? 2.023 x 1077 2.023x 1077 | -1.8950 | 0.0617038 .
In(M) —1.0607 x 10° 2.9052 x 10* | -3.6511 0.0004643 ok

Fonte: Elaboracao propria

Conforme Gujarati (2011) recomenda-se utilizar o método cujos erros
padrao sao conhecidos como erros padrao Consistentes para Heterocedasticidade
e Autocorrelagdo - CHA. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.

Por fim, estima-se o modelo na sua forma funcional original com o objetivo
de realizar comparagdes entre os modelos. Conforme apresentado na Tabela 5.
Todos os sinais dos parametros sao coerentes com a literatura, sendo ambos
positivos, com excecdo da varidvel importagées (M), quanto a significancia
estatistica individual, com excegao dos gastos finais do governo (G) e do intercepto,
todos os parametros foram significativos estatisticamente. O modelo apresenta
ainda significancia estatistica global, logo o poder de explicagao conjunta do modelo
foi significativo, com coeficiente de determinagdo R? de 0,999, isso significa que
99,9% das variagdes no PIB sao explicadas pelo conjunto de variaveis.

Tabela 5: Modelo de Keynesiano

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) | 6409.9719 | 5481.3806 1.17 0.2456
C 1.2640 0.0461 27.44 0.0000 ok
I 1.0994 0.0844 13.03 0.0000 kel
G 0.1341 0.1144 1.17 0.2444
X 0.8875 0.1030 8.62 0.0000 il
M -1.0162 0.1549 6.56 0.0000 ok

Fonte: Elaboracao propria.
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Temos também o numero de graus de liberdade de 83, um erro de padréao
residual de 19540, o R? foi 0.999 e RZ?-ajustado foi 0.999. O teste F(5,83) de
significancia foi 1,681 x 10* e o p-valor do teste F foi menor que 2,2 x 10716,

Igualmente analisa-se o valor do AIC (2054.196), em seguida analisa-se a
ocorréncia de multicolinearidade no modelo. Que foi constatada em menor grau em
relacao ao modelo escolhido pelo algoritmo, com valores do FIV entre 18.9201 e
72.99103. Quanto a especificagdo do modelo, os testes apontam para ocorréncia de
erro de especificagcao. Nao se constata autocorrelagao, como apontado pelos testes
de Durbin-Watson e Breusch-Godfrey, porém, identifica-se a ocorréncia de
heterocedasticidade. Conforme Gujarati (2011) recomenda, estima-se o modelo de
regressao com erros robustos de White para o tratamento da heterocedasticidade.

Tabela 6: Modelo de Regressao com erros Robustos de White - Modelo Original

Coefficients Value Std. Error t value
(Intercept) 3201.6297 3286.8112 0.9741
Cc 1.2687 0.0276 459297
I 1.1513 0.0506 22.7591
G 0.1930 0.0686 2.8139
X 1.0287 0.0618 16.6594
M -1.3141 0.0929 -14.1508

Fonte: Elaboragao propria.

Temos ainda 83 graus de liberdade e um erro residual padrao de 10010.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, o objetivo foi estimar um modelo de regressao usando o
algoritmo genético elitista, incorporando mais variaveis do que o esperado, dada a
falta de conhecimento do usuério sobre as variaveis explicativas mencionadas na
literatura sobre o fenbmeno em estudo. O método seleciona a forma funcional do
modelo com o menor valor de AIC.

Foi levado em consideracao o modelo classico de regressao linear. O qual

destaca as propriedades desejaveis de um modelo de regressao, que em resumo
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pode-se destacar a correta especificacdo do modelo e a nao ocorréncia da
multicolinearidade, heterocedasticidade e autocorrelagao.

Diversos trabalhos utilizam essa metodologia em varios ramos da ciéncia,
inclusive na economia. Assim, a analise que foi realizada € importante para a busca
de uma melhor especificacao de modelos em trabalhos empiricos na literatura
econdmica. Foi escolhido um modelo macroecondmico simplificado que relaciona o
PIB ao consumo, investimento, gastos do governo, exportacdes e importagoes.

Os resultados encontrados mostram que o modelo escolhido pelo algoritmo
apresentou o menor valor do AIC (1980.991), significancia estatistica individual para
todos os parametros, exceto para apenas um deles. Possui significativo poder de
explicagdo conjunta e ndo apresentou erro de especificagao. Porém, constatou-se
no modelo, através de testes estatisticos adequados, a presenca de
multicolinearidade, heterocedasticidade e autocorrelagao.

Em relacdo aos problemas identificados pelos testes realizados, caso o
objetivo do modelo estimado seja apenas previsdao, a ocorréncia da
multicolinearidade fraca nao chega a ser um problema grave (GUJARATI, 2011).
Além disso, foi detectado a ocorréncia de heterocedasticidade e autocorrelagao.
Como medida de correcao foi estimado um modelo de regressao com erros
consistentes para heterocedasticidade e autocorrelacao.

Por fim, comparando os resultados obtidos a partir das variaveis explicativas
apontadas pela literatura econémica, o resultado foi a estimagao de um modelo com
AIC (2054.196), com menos parametros com significancia individual, sem ocorréncia
de autocorrelagdo, porém, com erro de especificagdo, presenca de
multicolinearidade e heterocedasticidade.

Embora o presente trabalho tenha sua relevancia, trata-se apenas de um
trabalho inicial no qual permite que varias outras analises sejam feitas. Por exemplo,
esse mesmo estudo pode ser aplicado a outras teorias econémicas na busca de um
modelo mais robusto de previsao, dentre outras abordagens que ficam como

sugestdes de pesquisas futuras.
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