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RESUMO

Este estudo investiga a diversidade e os determinantes da informalidade em diferentes paises,
utilizando métodos de clusterizacao e Analise de Componentes Principais (PCA). Os resultados
da clusterizacdo revelaram dois grupos principais de paises com caracteristicas
socioeconOomicas distintas. O cluster 1 € composto majoritariamente por paises desenvolvidos,
caracterizados por economias mais formalizadas, elevados niveis de capital humano, maior
integragdo econdmica global, maior liberdade econdmica e maior atracdo de investimento
estrangeiro direto. Em contraste, o cluster 2 inclui principalmente paises em desenvolvimento,
que enfrentam desafios significativos relacionados a informalidade, como baixos niveis de
capital humano, alta percepcao de corrup¢ao, maior desigualdade de género, maior burocracia
e taxas de desemprego mais altas. O PCA identificou os principais fatores que contribuem para
essas diferencas, destacando a importancia da globaliza¢do econdmica, liberdade econdmica,
corrupgao e capital humano no CP1, e das dificuldades burocraticas e condi¢des do mercado de
trabalho no CP2. Este estudo oferece uma base solida para a formulacao de politicas publicas
especificas e contextualizadas, visando mitigar os problemas da informalidade e promover o

desenvolvimento socioecondmico de maneira equitativa e sustentavel.

Palavras-chave: economia informal; clusterizagdo; andlise de componentes principais;
desenvolvimento econdmico; politicas publicas.

Codigos JEL: E26; O17; C38; J46; O57.



ABSTRACT

This study investigates the diversity and determinants of informality in different countries,
using clustering methods and Principal Component Analysis (PCA). The clustering results
revealed two main groups of countries with distinct socioeconomic characteristics. Cluster 1 is
mainly composed of developed countries, characterized by more formalized economies, high
levels of human capital, greater global economic integration, greater economic freedom, and
higher attraction of foreign direct investment. In contrast, Cluster 2 mainly includes developing
countries, which face significant challenges related to informality, such as low levels of human
capital, high perception of corruption, greater gender inequality, more bureaucracy, and higher
unemployment rates. PCA identified the main factors contributing to these differences,
highlighting the importance of economic globalization, economic freedom, corruption, and
human capital in CP1, and bureaucratic difficulties and labor market conditions in CP2. This
study provides a solid basis for the formulation of specific and contextualized public policies
aimed at mitigating the problems of informality and promoting socioeconomic development in

an equitable and sustainable manner.

Keywords: informal economy; -clustering; principal component analysis; economic
development; public policies.

JEL Codes: E26; O17; C38; J46; O57.
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1 INTRODUCAO

A economia informal, apesar de sua onipresenca global e impacto substancial no
desenvolvimento socioecondmico, permanece um fendmeno complexo e multifacetado.
Estudos como os de La Porta e Shleifer (2014) demonstram que a informalidade varia
consideravelmente entre paises e regides, refletindo a diversidade de contextos historicos,
culturais, politicos e economicos. Além disso, a informalidade se manifesta em diferentes
niveis, abrangendo tanto empresas quanto trabalhadores, como apontado por Ulyssea (2018).

A importancia de compreender a heterogeneidade da informalidade para a
formulacdo de politicas eficazes ¢ destacada por Yusuf (2007) e Rodgers et al (2016).
Adicionalmente, Ulyssea (2018) revela a coexisténcia de empresas formais e informais em
setores especificos, com sobreposicdo nas distribui¢des de produtividade e tamanho,
evidenciando a natureza heterogénea da informalidade mesmo dentro de um mesmo pais.

Diante desse cenario, o presente estudo visa identificar grupos distintos de paises
com base em suas caracteristicas de informalidade, utilizando dados relacionados a economia
informal compilados pelo Banco Mundial, por meio de analise de clusterizagao.

Este estudo busca contribuir para a literatura ao expandir o conhecimento sobre a
economia informal, fornecendo uma nova perspectiva sobre sua diversidade e determinantes.
A classificagdo dos paises em grupos distintos com base em suas caracteristicas de
informalidade e a andlise dos diferentes tipos de informalidade e seus determinantes podem
auxiliar na formulagdo de politicas publicas mais eficazes para lidar com esse desafio. Em suma,
esta pesquisa visa aprofundar a compreensao da economia informal, identificando padrdes e
relagdes entre suas diferentes dimensdes e desenvolvendo tipologias que possam informar
politicas e enriquecer o debate académico sobre o tema.

Os objetivos especificos incluem:

a) investigar padrdes e relagdes entre diferentes dimensdes da informalidade, como

tamanho do setor informal, tipo de emprego informal, setores de atividade e
determinantes socioecon0micos;

b) comparar e contrastar grupos de paises em relagdo as suas caracteristicas de

informalidade, identificando semelhancas e diferencas;

c) segmentar os paises em grupos distintos com base em suas caracteristicas de

informalidade, oferecendo uma nova perspectiva sobre a diversidade dessa

caracteristica.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A economia informal, setor ndo regulamentado e majoritariamente nao tributado,
tem sido objeto de estudo de diversos autores devido a sua relevancia para o desenvolvimento
economico e social. La Porta e Shleifer (2014) destacam que a informalidade varia
significativamente entre paises, refletindo diferentes contextos historicos, culturais e
institucionais. Essa heterogeneidade, observada tanto em economias desenvolvidas quanto em
desenvolvimento, evidencia a complexidade do fenomeno e a necessidade de abordagens
personalizadas para sua compreensao e enfrentamento. Nesse sentido, Lehmann e Pan (2016)
corroboram essa perspectiva, enfatizando a importdncia de considerar as nuances da
informalidade para a formulacdo de politicas publicas eficazes, visto que as mesmas estratégias
podem gerar resultados distintos em diferentes contextos.

Indo além da mera constatacdo da heterogeneidade, Ulyssea (2018) aprofunda a
analise ao examinar a coexisténcia de empresas formais e informais, mesmo em setores
especificos, e a sobreposi¢ao nas distribuigdes de produtividade e tamanho. Essa coexisténcia
e sobreposic¢ao revelam a complexidade do fendmeno, indicando que a informalidade ndo é um
problema homogéneo, mas sim multifacetado, com diferentes causas e consequéncias em
diferentes contextos. A informalidade varia em intensidade e caracteristicas ndo apenas entre
paises, mas também dentro de um mesmo pais, o que demanda uma anélise mais granular para
sua compreensao, como apontado por Felix et al. (2024).

Diversos fatores tém sido apontados como determinantes da informalidade.
Djankov et al. (2002) destacam os custos de formalizagdo, como tempo e burocracia para
registrar empresas e propriedades, como um dos principais obstaculos a formalizagdo. Ulyssea
(2018) complementa essa perspectiva ao argumentar que a rigidez das regulamentagdes
trabalhistas também pode incentivar a informalidade, especialmente em paises com alto
desemprego, onde as empresas buscam reduzir custos e flexibilizar as relagdes de trabalho. Para
Felix et al. (2024), esses custos de formalizacdo podem variar significativamente entre paises,
impactando a decisdo das empresas de operar na informalidade.

O nivel de capital humano também desempenha um papel crucial na informalidade.
Gennaioli et al. (2013) e La Porta e Shleifer (2008) discutem como o baixo nivel de educag¢do
e habilidades pode levar a informalidade, seja pela falta de oportunidades no setor formal ou
pela percepcao de que a educacdo formal ndo ¢ essencial para o sucesso no setor informal. Essa

relag@o entre capital humano e informalidade ¢ explorada por Felix et al. (2024), que destacam



12

a importancia de considerar o nivel de educagdo e habilidades da forca de trabalho na analise
da informalidade.

A globalizagdo, por sua vez, apresenta um impacto ambivalente na informalidade.
Canh e Dinh Thanh (2020) e Elbahnasawy (2021) sugerem que a maior concorréncia gerada
pela globalizag¢do pode pressionar as empresas a reduzir custos, levando-as a informalidade. No
entanto, a globalizagdo também pode abrir novas oportunidades de mercado e impulsionar o
crescimento econdmico, o que poderia, em teoria, reduzir a necessidade de atividades informais.
Felix et al. (2024) também exploram a relagao entre globalizacao e informalidade, analisando
o impacto da integragdo do pais na economia global e do fluxo de investimento estrangeiro
direto.

Por fim, caracteristicas socioculturais, como a desigualdade de género, também
podem influenciar a informalidade. A discriminacao enfrentada pelas mulheres no mercado de
trabalho formal pode levé-las a buscar alternativas no setor informal, onde a flexibilidade e a
menor rigidez podem ser atrativas. A influéncia de fatores socioculturais na informalidade ¢
também abordada por Felix et al. (2024), que incluem a desigualdade de género como uma das
variaveis em sua analise.

Medina e Schneider (2018) aprofundam a analise das causas e consequéncias da
economia informal em diversos paises, utilizando modelos MIMIC para estimar seu tamanho e
investigar a influéncia da percepcao de corrupgao. Seus achados refor¢am a complexidade do
fendmeno e a necessidade de abordagens multidisciplinares para compreendé-lo e enfrenta-lo,
alinhando-se com a perspectiva de Felix et al. (2024) sobre a importancia de considerar

multiplos determinantes na andlise da informalidade.
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3 METODOLOGIA

A presente pesquisa busca aprofundar a compreensao da economia informal, um

fendomeno complexo e heterogéneo que varia significativamente entre paises e regioes,

refletindo diferentes contextos historicos, culturais, politicos e econdmicos (La Porta; Shleifer,

2014). Para tanto, sera adotada a abordagem K-P (Anaraki et al., 2021), alinhada a metodologia

de Wu (2023),

que combina a clusterizagao k-means com a Analise de Componentes Principais

(PCA) para identificar padroes e relagdes entre diferentes dimensdes da informalidade.

A analise se desdobrara nas seguintes etapas:

a)

b)

d)

coleta de dados: Serdo utilizados dados da base de dados da economia informal
do Banco Mundial, complementados por outras fontes relevantes, abrangendo
variaveis como tamanho do setor informal, tipo de emprego informal (firma
informal ou trabalhador informal em firma formal), setores de atividade e
determinantes socioecon0micos;

tratamento e padronizacdo dos dados: Os dados serdo tratados para lidar com
valores ausentes e outliers, e em seguida, padronizados para garantir a
comparabilidade entre as variaveis e evitar que diferentes escalas influenciem a
analise;

clusterizagdo (k-means): O algoritmo k-means serd aplicado aos dados
padronizados para agrupar os paises em clusters com base em suas caracteristicas
de informalidade. O numero ideal de clusters serd determinado através de
métodos como o do Cotovelo, da Silhueta e Gap Estatistico, buscando
maximizar a similaridade intragrupo e a dissimilaridade intergrupo.
Adicionalmente, serdo calculados o Indice de Silhueta, o Indice de Davies-
Bouldin (DBI) ¢ o Indice de Calinski-Harabasz (CHI) para avaliar a qualidade
dos clusters e garantir a robustez dos resultados, conforme recomenda Milligan
e Cooper (1985);

analise de componentes principais (PCA): O PCA seré aplicado aos dados para
reduzir a dimensionalidade e identificar as variaveis que mais contribuem para a
formacdo dos clusters. A sele¢do das variaveis para essa metodologia sera
baseada na matriz de correlagdo, priorizando variaveis com alta correlacao
(acima de 0,3) e excluindo aquelas com baixa correlagdo, visando evitar a

multicolinearidade e garantir a robustez da analise;
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e) analise dos resultados: Os clusters formados serdo analisados em termos de suas
caracteristicas de informalidade, buscando identificar semelhancas e diferencas
entre os grupos de paises. As varidaveis mais importantes em cada cluster,
reveladas pela PCA, serdo interpretadas para entender os principais fatores que
impulsionam a informalidade em cada grupo.

Espera-se que esta estratégia empirica permita identificar tipologias de paises com

base em suas caracteristicas de informalidade, oferecendo uma nova perspectiva sobre a
diversidade do fendmeno e seus determinantes. As informagdes obtidas contribuirdo para a
formulagdo de politicas publicas mais eficazes e personalizadas para lidar com a informalidade
em diferentes contextos, além de enriquecer a literatura académica sobre o tema.

A clusterizag@o ¢ uma técnica de mineragdo de dados que visa agrupar observacdes
em conjuntos distintos (clusters) com base em suas similaridades. O objetivo ¢ maximizar a
homogeneidade dentro dos clusters e a heterogeneidade entre eles, revelando padrdes e
estruturas subjacentes aos dados (Jain; Dubes, 1988; Hair et al., 2009).

No presente estudo, o algoritmo k-means, utilizando a distancia euclidiana, sera
empregado para agrupar paises com base em suas caracteristicas de informalidade (Favero;
Belfiore, 2021). O k-means busca minimizar a variagdo total intragrupo, ou seja, a soma dos
quadrados das distincias entre as observagdes € o centroide de seu respectivo cluster. O

algoritmo Hartigan-Wong (1979) sera utilizado, definindo a variagao total intra-cluster como:

K
W)= ) i) &

X€ECy

onde, x; representa uma dada varidvel da unidade de analise i pertencente ao cluster Cy; 1 € a
média de uma dada variavel x pertencente ao cluster Cy; e K ¢ o total de clusters.

Cada observagdo (x;) ¢ atribuida a um cluster especifico de forma que a soma das
distancias ao quadrado da observacdo até os centros de cluster atribuidos y; seja minima.

Define-se a variagdo total dentro do cluster da seguinte forma:

W@ =y Y - wy? @

X€Ck

Para determinar o nimero ideal de clusters no algoritmo k-means, diversos métodos
estatisticos podem ser empregados, como o método do Cotovelo, o método da Silhueta e o Gap

Estatistico. Entre eles, o método do Cotovelo ¢ um dos mais utilizados (Favero; Belfiore, 2021).
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O método do Cotovelo consiste em executar o algoritmo k-means repetidamente, variando o
numero de clusters (k). Em seguida, plota-se um grafico da variancia explicada ou da soma dos
quadrados intra-cluster (WCSS) em relacdo ao niimero de clusters. O ponto da curva em que
ocorre uma mudanga abrupta, assemelhando-se a um “cotovelo”, indica o nimero 6timo de
clusters, pois a partir desse ponto, adicionar mais clusters nao reduz significativamente o WCSS

(Equacao 3).
WCSS = ¥d (P, Cy) + Xd(P,, C;) + Xd(P3, C3) + -+ + Xd(P;, Cy) (3)

Da equagdo anterior, Cj representa o centro de cada cluster k, enquanto P;
representa os elementos que estdo agrupados juntos dentro de um cluster especifico k.

O método da Silhueta, proposto por Rousseeuw (1987), avalia a adequagdo de cada
observagao ao seu respectivo cluster, sendo que uma maior média da largura da silhueta indica
um agrupamento mais coeso. O calculo da silhueta média envolve a analise de diversas
observagoes e diferentes valores de k (numero de clusters), buscando maximizar a silhueta
média dentro de um intervalo de valores possiveis para i (elementos do cluster). Batool e
Henning (2021) destacam a utilizacdo da silhueta média como uma medida objetiva, intuitiva
e robusta a valores atipicos. O céalculo dessa métrica inicia-se com a determinagdo do

coeficiente de silhueta para cada elemento i, conforme a equagao:

(4)

Nesta equacdo, a; representa a média das distancias entre o elemento i e todos os
outros elementos no mesmo cluster, enquanto b; ¢ a menor média das distancias entre o
elemento i e os elementos de qualquer outro cluster, distintos do proprio cluster do elemento i.
O coeficiente de silhueta s(i) varia de —1 a 1, onde valores proximos de 1 indicam que a
observacao estd bem alocada no seu cluster e distante de outros clusters, valores proximos de 0
indicam sobreposi¢ao ou ambiguidade, e valores proximos de —1 indicam que a observagao foi
alocada ao cluster errado. Assim, o método da silhueta oferece uma abordagem analitica para
determinar o nimero ideal de clusters, considerando a adequagao das unidades de analise dentro
de seus clusters e o grau de separacao entre os clusters.

O método do “gap statistic”, proposto por Tibshirani et al. (2001), compara a
estrutura dos dados reais com a estrutura de dados gerados aleatoriamente sob uma hipotese

nula de ndo haver clusterizacdo. A premissa € que, se o numero escolhido de clusters for
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adequado, a estrutura dos dados reais serd substancialmente mais proeminente do que a
estrutura aleatoria. O método calcula o “gap statistic”, que ¢ a diferenca entre a dispersao
intracluster observada nos dados reais € a esperada em dados aleatérios. O nimero ideal de
clusters ¢ aquele que maximiza o “gap statistic”, indicando que a estrutura dos dados reais ¢
significativamente diferente da estrutura aleatdria e, portanto, a clusterizagdo ¢ justificada.

No presente estudo, os trés métodos foram aplicados. O método do Cotovelo e o
método da Silhueta indicaram trés clusters, enquanto o “gap statistic”, indicou dois. Optou-se
por dois clusters, como sera detalhado posteriormente. E importante ressaltar que a anélise de
agrupamentos nao garante similaridades intracluster significativas e deve ser combinada com o
conhecimento do problema (Fawcett; Provost, 2016). Para isso foi utilizado métricas de
validagdo interna dos agrupamentos para atestar a qualidade dos resultados.

A validagdo interna de clusters constitui um procedimento fundamental na analise
de agrupamentos, visando avaliar a qualidade das particdes geradas por algoritmos de
clusteriza¢do sem o uso de informagdes externas ou rétulos prévios. Segundo Liu et al. (2009),
a validacdo interna busca responder a seguinte questdo: “Qudo bem os clusters refletem a
estrutura inerente aos dados?”. A importancia da validacao interna reside em diversos fatores.
Primeiramente, ela garante que os clusters ndo sejam meros artefatos do algoritmo, mas sim
representacoes significativas de agrupamentos nos dados. Além disso, permite a comparagao
objetiva entre diferentes algoritmos de clusterizagdo, possibilitando a escolha do mais adequado
para um determinado conjunto de dados (Milligan; Cooper, 1985). Por fim, auxilia na
otimizacdo dos parametros dos algoritmos, como o niimero de clusters, visando obter a melhor
solucdo possivel (Halkidi et al., 2001).

As métricas de validacdo interna geralmente se baseiam em duas propriedades
desejaveis dos clusters: coesdo e separagdo. A coesdo mede a similaridade entre os objetos
dentro de um mesmo cluster, enquanto a separagcdo mede a dissimilaridade entre objetos de
clusters diferentes. Para o presente estudo serao utilizados o coeficiente de Silhueta, que mede
0 quao similar um objeto € ao seu proprio cluster em comparagao com outros clusters, variando
de —1 a 1, onde valores proximos a 1 indicam boa qualidade do agrupamento (Rousseeuw,
1987); o indice Davies-Bouldin, por sua vez, calcula a similaridade média entre cada cluster e
o seu cluster mais similar: valores mais baixos indicam melhor qualidade (Davies; Bouldin,
1979). E, por fim indice Calinski-Harabasz, a soma dos quadrados total (SST), a soma dos
quadrados dentro dos grupos (SSW) e a soma dos quadrados entre grupos (SSB), com valores

maiores indicando clusters mais densos e bem separados (Calinski; Harabasz, 1974).
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Hé ainda uma classe de indicadores para a validagao externa de clusters, que busca
avaliar a qualidade dos agrupamentos gerados por algoritmos de clusterizagdo utilizando
informacdes externas, como rotulos de classe conhecidos ou partigdes de referéncia. Segundo
Halkidi et al. (2001), a validagdo externa visa responder a questdo: “Qudo bem os clusters
correspondem a uma estrutura externa predefinida?”. Como importancia da validag¢do externa
reside na sua capacidade de fornecer uma medida objetiva da qualidade dos clusters em relacao
a um padrao externo. E como nenhum trabalho desse foi desenvolvido, essa classe de validacao
nao tem razao de ser utilizada para o presente estudo.

De outro lado, utiliza-se 0 PCA numa segunda etapa do trabalho. Para a obtengao
dos componentes principais, realiza-se a diagonalizagdo de matrizes simétricas e semi-definidas
positivas formadas pelos dados em questdo. Este processo permite o calculo direto desses
componentes, tornando o PCA uma ferramenta versatil e aplicavel em diversas areas cientificas.
A ampla disponibilidade de softwares e bibliotecas computacionais, capazes de realizar
operagdes matriciais complexas, como a diagonalizacao, facilita a aplicacdo dessa metodologia
em diferentes contextos (Jolliffe, 2002).

O PCA apresenta vantagens significativas, como a eliminacdo da
multicolinearidade, transformando varidveis correlacionadas em componentes principais nao
correlacionados. Essa técnica também reduz a dimensionalidade dos dados, projetando-os em
eixos ortogonais que representam a variabilidade em ordem decrescente, facilitando a
interpretacdo e visualizacdo (Hongyu, 2015; Regazzi, 2000; Jolliffe, 2002).

No entanto, o PCA possui limitagdes. E sensivel a valores extremos (outliers),
inadequado para dados com muitos valores ausentes ou quando o niamero de variaveis excede
o de amostras. A redu¢do de dimensionalidade implica perda de informagdo, embora a parte
retida seja o padrdo de resposta e a descartada, o ruido (erro e redundancia). A eficacia do PCA
varia: se as variaveis originais tém pouca correlagdo, a redugdo pode ndo simplificar o
problema. No caso extremo de uma matriz de correlacdo identidade, os componentes principais
sdo as proprias variaveis originais (Hongyu, 2015; Regazzi, 2000).

Formalmente, segundo Hongyu, Sandanielo e Oliveira Junior (2016), sejam as
variaveis X1, X5, ..., Xj em cada uma das n observagdes. Este conjunto de n X k medidas origina

uma matriz de dados X ,,x):

(5)

X111 v xlk]

Xn1 " Xnk
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Para obter os componentes principais de uma forma geral, seja um conjunto de k
varidveis Xq, Xy, ..., X; com médias piy, i, ..., iy € varidncia o?Z, 07, ..., 07, respectivamente.
Tais varidveis sdo dependentes entre si e, portanto, possuem covariancia entre a i-€sima e j-
¢sima varidvel definida por oy, para i # j = 1,2,..., k. Desse modo, as k varidveis podem ser
expressas em forma vetorial por: X = [X{,X,,...,Xx]’, com vetor de médias u =

, : A
(U1, Uz, -, U] € matriz de covariancia X.
2 2
011 Ok

=1 : : (6)
275 B Oﬁk

Entdo, os pares de autovalores e autovetores (Aq,v;), (A, V5), ..., (Ax, Vx) sdo
encontrados, de modo que se pode definir o i-ésimo componente principal a partir dos
autovalores Ay = A; = -+ > A, associados a matriz £ (Johnson; Wichern, 1998; Hongyu,

2015);
Zi = v:X = Ui1X1 + UiZXZ + .-+ Ul'ka, Vi= 1, ,k (7)

O objetivo sera determinar a variavel Z; a partir da k varidveis contidas na matriz
X. A ideia envolve a transformacdo dos pontos de coordenadas originais em um plano,
maximizando a distancia entre eles, o que se traduz em aumentar ao maximo a variabilidade de

Z;. A variancia de Z; ¢ dada por:
Var(Z;) = Var(w;X) = viVar(X)v, = v; Zv; (8)

emquei=1,..,k.
Utilizando a decomposicio espectral' da matriz X, tem-se que & = PAP’, em que P
¢ a matriz composta de autovetores de £ em suas colunas, enquanto A representa a matriz

diagonal formada pelos autovalores de Z, ou seja:

A, 0 - 0
A= 2 o 0 9)
0 0 - A

1 . e . - . .
Seja A uma matriz simétrica n X n, entdo A tem uma decomposi¢do espectral A = CDC’, onde C é uma matriz
n X n nas quais suas colunas sio os autovetores Cy, C,, ..., C,, que correspondem aos autovalores 1,2, ...,n de 4;

enquanto D é uma matriz diagonal n X n que possui como diagonal principal 1,2, ...,n (Wansbeek; Kapteyn,
1982).
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P=[v; v, .. vl (10)

Deste modo:
k

tr(Z) = tr(PAP") = tr(APP") = tr(AI) = tr(A) = Z A (11)

i=1

Ou seja, tr(Z) ¢ dado pela soma dos elementos da diagonal principal:

tr(Z) = zk: o, = iai (12)

Dessa forma, a quantidade total de variagdo presente nas variaveis originais
equivale a quantidade total de variacdo presente nos componentes principais (Johnson;
Wichern, 1998). A contribui¢do de cada componente principal (Z;) ¢ expressa como uma
porcentagem, e ¢ possivel calcular a explica¢do individual de cada componente, como por
exemplo, para o k-ésimo componente principal, a propor¢ao da explicacao ¢ determinada por:

Var (Zl) _ ){i _ ){i
kK Var(Z) Yk, 2, tr(®)

Cy = (13)

A andlise da propor¢do da variancia total explicada por cada componente principal
auxilia na decisdo de quantos componentes reter na Analise de Componentes Principais (PCA).
Geralmente, priorizam-se os componentes que explicam a maior parte da variabilidade dos
dados, ou seja, aqueles com maior variancia (Hongyu et al., 2016; Manly, 1986). O primeiro
componente principal € o mais importante, pois captura a maior variancia, seguido pelo segundo
componente, € assim por diante. Os Ultimos componentes, por outro lado, representam dire¢des
com menor variabilidade, podendo estar associados a relacdes lineares quase constantes entre
as variaveis originais (Johnson; Wichern, 1998; Anderson, 2003). Esses componentes podem
ser interpretados como ruido ou redundancia nos dados e, portanto, podem ser descartados sem
comprometer a qualidade do modelo.

A determinacdo do nimero ideal de componentes principais a serem retidos na
Andlise de Componentes Principais (PCA) € crucial para a interpretabilidade e eficacia do
modelo. A avaliagdo da propor¢do da variancia total explicada por cada componente oferece
um ponto de partida. Geralmente, busca-se identificar componentes que expliquem a maior

parte da variabilidade dos dados, priorizando aqueles com maior variancia (Hongyu et al., 2016;
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Manly, 1986). Componentes com varidncia menor podem ser considerados menos importantes
ou até¢ mesmo representar ruido nos dados (Johnson & Wichern, 1998; Anderson, 2003).
Diversos critérios podem auxiliar na selecdo do nimero de componentes, cada um
com suas vantagens ¢ desvantagens:
a) critério de Kaiser: Retém apenas os componentes com autovalores (varidncia
explicada) maiores que 1, sob a premissa de que componentes com variancia
menor que uma variavel original ndo contribuem significativamente para a
explicag¢ao dos dados (Kaiser, 1960);
b) scree plot (Jolliffe): Analisa visualmente o grafico dos autovalores em ordem
decrescente, buscando um ponto de inflexdo ("cotovelo") que indique a partir de
qual componente a variancia explicada se torna marginal (Cattell, 1966);
¢) percentual de variancia acumulada (Pearson): Define um percentual minimo de
variancia total a ser explicada pelos componentes retidos, geralmente entre 70%
e 90%, buscando um equilibrio entre parcimoénia e poder explicativo;
d) teste de significancia (Polegar): Utiliza testes estatisticos para avaliar a
significancia dos autovalores, retendo apenas os componentes com autovalores

estatisticamente significativos (Horn, 1965).

A escolha do critério mais adequado depende dos objetivos da andlise, das
caracteristicas dos dados e do conhecimento prévio sobre o problema em questdo. E
fundamental analisar a matriz de correlacdo das variaveis originais, buscando alta correlagao
entre elas (geralmente acima de 0,3) para garantir a aplicabilidade do PCA (Hongyu et al.,
2016). No presente estudo, optou-se pela utilizagdo do Critério de Kaiser (1960), retendo apenas
0os componentes principais com autovalores superiores a 1. Essa escolha se baseia na
simplicidade e praticidade do critério, especialmente em analises exploratorias, € na busca por

componentes que representem uma contribuigdo significativa para a variancia total dos dados.
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4 BASE DE DADOS

A selecdo de variaveis para a analise da informalidade neste estudo foi
fundamentada em uma revisdo bibliografica abrangente, abarcando tanto estudos tedricos
quanto empiricos sobre o tema (Felix et al., 2024). Essa revisao permitiu identificar as varidveis
mais relevantes e frequentemente associadas a informalidade, guiando a selecdo de dados e
proxies adequadas para a andlise. Para assegurar a robustez do modelo e mitigar problemas de
multicolinearidade, a matriz de correlagdo de Pearson foi empregada para avaliar a relacao entre
as variaveis selecionadas. Conforme recomendado por Field (2009), as varidveis que
apresentaram correlacdo inferior a 0,3 foram excluidas da andlise, pois correlagdes baixas
indicam relagdes fracas ou inexistentes, podendo comprometer a precisao e interpretabilidade
dos resultados.

A escolha das variaveis se baseou em cinco categorias principais de determinantes
da informalidade:

a) custos de formalizagdo: Representados pelas varidveis tempo_reg prop (tempo
para registrar uma propriedade) e fempo_inic_neg (tempo para iniciar um
negocio), que capturam a burocracia e os custos associados a formalizagao de
um negocio, um fator crucial na decis@o de operar na informalidade (Djankov et
al., 2002; Ulyssea, 2018; de Mel; McKenzie; Woodruff, 2013);

b) regulamentagdes trabalhistas: A taxa de desemprego foi utilizada como um
indicador indireto da rigidez do mercado de trabalho, sob a hipotese de que
mercados de trabalho mais rigidos podem incentivar a informalidade como meio
de reduzir custos (Ulyssea, 2018);

¢) baixo nivel de capital humano: A varidvel /¢ (indice de capital humano) reflete
o nivel de educagao e habilidades da forca de trabalho. Um baixo nivel de capital
humano pode levar a informalidade por conta da falta de oportunidades no setor
formal ou a percepg¢ao de que a educacdo formal ndo é necessaria para o sucesso
no setor informal (Gennaioli et al., 2013; La Porta; Shleifer, 2008);

d) globalizagdo: As variaveis global econ (globalizacdo da economia) e fdi pib
(fluxo de investimento estrangeiro direto em relagdo ao PIB) representam a
integragdo do pais na economia global. A globalizacdo pode aumentar a
concorréncia e pressionar as empresas a reduzir custos, o que pode levar a

informalidade (Canh; Dinh Thanh, 2020; Elbahnasawy, 2021);
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e) caracteristicas socioculturais: A variavel genderlne (desigualdade de género)
captura a disparidade entre homens e mulheres em termos de oportunidades e
participacao no mercado de trabalho. Essa desigualdade pode levar as mulheres
a buscar empregos no setor informal, onde a discriminagdo pode ser menor.

De outro lado, as variaveis mimic_p (estimativa do tamanho da economia informal
por meio de modelos MIMIC) e corrup (corrupcdo) foram incluidas como controles
importantes, refletindo a influéncia da percepcao de corrup¢do e do tamanho estimado da
economia informal (Medina; Schneider, 2018). As variaveis idh (Indice de Desenvolvimento
Humano), /ib_econ (liberdade econdmica), inflacdo (inflagao) e pib_pc (PIB per capita) foram
incorporadas como controles para o nivel de desenvolvimento, a qualidade institucional e as
condigdes macroecondmicas do pais, que podem influenciar a informalidade de maneira
indireta. E importante ressaltar que a relagio entre essas variaveis e a informalidade pode ser
complexa e ndo linear (Felix et al., 2024). Os dados utilizados neste estudo sdo referentes a

2019, devido a disponibilidade limitada de algumas variaveis para anos posteriores.

Tabela 1 — Variaveis selecionadas.

Variavel Definigao Fonte
Elgin, C., Kose, M. A., Ohnsorge,
Estimativas do modelo de equilibrio F., e Yu, S. 2021. “Understanding
dge p geral dindmico (DGE) da produ¢do Informality”, C.E.P.R. Discussion
informal (% do PIB oficial) Paper 16497, Centre for Economic
Policy Research, Londres
Elgin, C., Kose, M. A., Ohnsorge,
F., e Yu, S. 2021. “Understanding

Estimativas do modelo de multiplos
indicadores e multiplas causas

mimic_p (MIMIC) da produgiio informal (% Informality”, C.E.P.R. Discussiqn

do PIB oficial) Paper 16497, Centre for Economic
Policy Research, Londres

Indice de capital humano, baseado

hc em anos de escolaridade e retornos a Penn World Table (10.01)
educagao

emp Eﬁ?g;g)de pessoas empregadas (em Penn World Table (10.01)

corrup Indice de Percepgdo de Corrupgao Transparéncia Internacional

(0 a 10, corrup¢do maxima = 0)
Globalizacao da economia local do
global econ Banco Mundial (0 a 100, economia
globalizada = 100)

Desigualdade de género (0 a 1, Quality of Government - Basic
disparidade total = 1) Dataset

Indice de Desenvolvimento Relatério de Desenvolvimento
Humano (0 a 1) Humano (2024)

Quality of Government - Basic
Dataset

genderlne

idh
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Liberdade econdmica do Banco

lib_econ Mundial (0 a 10, liberdade médxima Banco Mundial
=10)
fdi_pib Investimento. direto estrangeiro, Fundo Mongtério Internacional,
entradas liquidas (% do PIB) Banco Mundial, OECD
Banco Mundial, dados de contas
inflacao Inflagdo, deflator do PIB (anual %) nacionais e dados de contas
nacionais da OECD
tempo._reg_ prop Tempo necessdrio para registrar Banco Mundial, projeto Doing
- propriedade (dias) Business
- Tempo necessario para iniciar um Banco Mundial, projeto Doing
tempo_1nic_neg Lo . .
negocio (dias) Business
desemprego Desemprego total (% da for¢ca de Organizagdo Internacional do
trabalho total) Trabalho, ILOSTAT, 2024
. PIB per capita (em paridade de
pib_pc poderpde conE)pra e(em I})SSE de 2017) Penn World Table (10.01)

Fonte: Elaboragao propria.

Apos a remogao dos valores faltantes, a base de dados foi reduzida de 194 para 140
observagdes. Em seguida, uma matriz de correlagdo foi construida para identificar e lidar com
potenciais problemas de multicolinearidade. O objetivo foi o de manter varidveis com
correlagao moderada, entre 0,3 e 0,85, conforme recomendado por Field (2009).

A matriz de correlacao revelou relagdes importantes entre as variaveis. Destacam-
se as altas correlagdes positivas entre dge p e mimic_p (0,8); dge p, tempo _reg prop e
tempo_inic_neg (0,6); e dge p e desemprego (0,8). Essas correlagdes sugerem que o tamanho
da economia informal esta fortemente associado a outras estimativas do mesmo fenomeno, a
burocracia nos processos de registro de propriedade e abertura de negbcios, e as taxas de
desemprego. Correlacdes moderadas foram observadas entre dge p e hc (-0,4) e dge p e corrup
(-0,5), indicando que maior capital humano e menor percep¢do de corrupcao tendem a estar
associados com menores economias informais. A maioria das outras varidveis apresentou baixa
correlacdo entre si.

Com base na andlise da matriz de correlacdo, algumas variaveis foram excluidas.
mimic_p foi removida devido a alta correlacio com dge p, evitando problemas de
multicolinearidade em futuras analises de regressdo. emp foi excluida por ndo apresentar
correlacgdo significativa com as demais variaveis. idh e inflacao também foram excluidas devido
a baixa correlagdo, sugerindo que essas varidveis nao estao fortemente associadas aos outros
fatores em andlise. As demais varidveis, mesmo com baixa correlagdo, foram mantidas para
evitar a perda de informagdes potencialmente relevantes e permitir a investigacao de relagdes

ndo lineares ou interagdes complexas com a informalidade.



Figura 1 — Matriz de Correlagao.
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A andlise descritiva das varidveis ¢ fundamental para compreender a distribuicao,

variabilidade e tendéncias centrais dos dados, que pode ser observado na Tabela 2. Observa-se

uma grande heterogeneidade no tamanho da economia informal (dge p) entre os paises da

amostra, com valores variando de 3,22% a 60,52% e média de 26,88%. O PIB per capita varia

de 233,94 a 107.477, com média de 22.037, o que evidencia a desigualdade de renda entre os

paises da amostra.

O indice de capital humano (/c) apresenta uma média de 2,69, com valores entre

1,22 e 4,35, indicando diferencas significativas no nivel de capital humano entre os paises,

entretanto a variavel € a que apresenta a menor variabilidade, mensurada pelo coeficiente de

variagdo, dentre as variaveis selecionadas. A percepcao de corrup¢ao (corrup), por sua vez,

variade 13 a 87, com média de 44,42, o que sugere que a percep¢ao de corrupcao € um problema

presente em diversos paises da amostra, porém com intensidade variavel.
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Ato continuo, a taxa de desemprego apresenta média de 6,74%, mas com amplitude
que vai de 0,1% a 25,54%, o que indica diferentes condi¢des do mercado de trabalho entre os
paises. O nivel de globalizagdao de uma economia também sugere diferencas significativas entre
os paises. Em 2019, por exemplo, os paises com maior ¢ menor niveis de globalizagao da série
foram, respectivamente, Singapura (94,24) e Ira (28,03).

Do mesmo modo, tem-se a variavel que capta o nivel de desigualdade entre géneros:
genderlne. Quanto mais proximo da unidade, maior o nivel de desigualdade; menor sera esse nivel,
quanto mais proximo de zero. A média dessa variavel orbita em torno de 0,34.

O tempo necessario para registrar uma propriedade (fempo_reg prop) e iniciar um
negocio (tempo_inic_neg) varia consideravelmente entre os paises, o que pode refletir
diferengas na burocracia e eficiéncia dos sistemas regulatorios. Essas duas variaveis juntas com
o investimento estrangeiro entre os paises, principalmente, sdo as que apresentam a maior

variabilidade da base.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas das variaveis selecionadas dos 140 paises.

Varidveis Média Minimo Mediana Maximo Desvio- Coefici ente de
Padrao Variacao

dge p 26,88 3,22 26,74 60,52 11,89 0,4423
hc 2,69 1,22 2,76 4,35 0,71 0,2639
corrup 44,42 13 40 87 19,14 0,4309
global econ 59,02 28,03 58,06 94,24 17,18 0,2911
genderlne 0,34 0,02 0,36 0,79 0,2 0,5882
lib_econ 6,88 0 7,14 8,81 1,16 0,1686
fdi_pib 6,55 -11,69 2,36 234,25 26,76 4,0855
tempo_reg prop 39,88 1 29 319 47,75 1,1973
tempo_inic_neg 18,7 0,5 11 230 27,32 1,4610
desemprego 6,74 0,1 4,97 25,54 5,12 0,7596
pib_pc 22.038 233,94 12.983,10 107.477 22.147,90 1,0050

Fonte: Elaboragao propria.
Nota: O coeficiente de variagdo € dado pela razao entre o desvio-padrao e a média.
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5 RESULTADOS

Com as variaveis selecionadas para analise, procedeu-se a padronizagao dos dados,
visando garantir que todas as varidveis tivessem a mesma escala e, assim, evitar que variaveis
com maior magnitude dominassem o processo de agrupamento. A padronizagdo consistiu em
subtrair a média e dividir pelo desvio padrao de cada varidvel, resultando em dados com média
zero e desvio padrao unitario. Em seguida, foram aplicados trés métodos para determinar o
numero ideal de clusters: o método do cotovelo (elbow), o método da silhueta e o0 método do
gap estatistico.

A Figura 2 exibe o método do cotovelo (primeiro grafico) que exploras a relagao
entre o namero de clusters (k) e a soma dos quadrados das distancias intra-cluster
(dissimilaridade). Observa-se uma queda acentuada na dissimilaridade até k = 2, seguida de
uma diminui¢do mais suave. A partir de k = 2, a curva se assemelha a um “cotovelo”,

sugerindo que dois seria um nimero adequado de clusters.

Figura 2 — Estatisticas das clusterizagdes.
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Fonte: Elaboragdo propria.

J4 0 método da silhueta (segundo grafico) apresenta a largura média da silhueta para

diferentes valores de k. A largura da silhueta mede a qualidade da atribui¢cdo de cada ponto a
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um cluster, sendo valores mais proximos da unidade indicativos de melhor agrupamento. O
grafico mostra que a largura média da silhueta ¢ méxima para k = 2, corroborando a indicagao
do método do cotovelo.

Por fim, o grafico do método do gap estatistico (terceiro grafico) compara a variagao
total intra-cluster observada nos dados com a esperada em dados com distribui¢ao uniforme. O
numero ideal de clusters ¢ aquele que maximiza o gap estatistico, ou seja, a diferenca entre a
variagdo observada e a esperada. No grafico, o maior gap ocorre em k = 3, sugerindo que trés
clusters poderiam ser uma escolha adequada.

Dessa feita, os resultados dos trés métodos apontam para diferentes nimeros de
clusters. O método do cotovelo e da silhueta sugerem dois clusters, enquanto o método do gap
estatistico indica trés clusters. A decisdo sobre o numero de clusters a ser utilizado depende de
uma analise mais aprofundada dos dados, conforme explanado na se¢do de metodologia. Dessa
feita serdo utilizados teste de validagdo interna de forma que seja possivel elencar o nimero
otimo de agrupamento. A tabela abaixo apresenta os resultados dos testes de validagdo interna

para dois e trés clusters.

Tabela 3 — Resultados das métricas de validagdo interna dos clusters

Meétricas ‘ 2 clusters 3 clusters
Indice de Silhueta 0,333 0,340
Indice de Davies- Bouldin 74,64 52,48
Indice de Calinski-Harabasz 1,32 0,97

Fonte: Elaboragao propria.

Os resultados da validagdo interna dos clusters fornecem informacgdes importantes
sobre a qualidade dos agrupamentos obtidos. Para dois clusters, o indice da Silhueta de 0,333
indica uma separagdo moderada entre os grupos, enquanto o indice Davies-Bouldin de 74,64
sugere uma boa coesao interna dos clusters. No entanto, o indice Calinski-Harabasz de 1,32
aponta para uma sobreposi¢cao moderada entre os clusters. Ao aumentar o nimero de clusters
para trés, o Silhouette Score melhora ligeiramente para 0,340, indicando uma separagao
ligeiramente melhor entre os grupos. O indice Davies-Bouldin diminui para 52,48, sugerindo
uma menor coesao interna dos clusters em comparacdo com a solug@o de dois clusters. Assim,
foi escolhido o numero 6timo de dois clusters.

A anélise de clusters revelou dois grupos distintos de paises com caracteristicas
socioeconomicas significativamente divergentes. Os dois grupos de paises, juntamente com a

analise dos componentes principais, sdo apresentados no Apéndice deste trabalho. O cluster 1,
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composto majoritariamente por paises desenvolvidos como Estados Unidos, na¢des da Europa
Ocidental e Australia, apresenta uma economia mais formalizada, com a produgdo informal
representando apenas 19,5% do PIB oficial. Esse grupo também se destaca pelos elevados
niveis de capital humano, com um indice de 3,28, refletindo altos niveis de educacdo e
habilidades na forca de trabalho. Além disso, esses paises possuem maior integracdo a
economia global, com uma pontuacao de 76,20 no indice de globaliza¢do, e maior liberdade
econdmica, com uma média de 7,75, comparado a 6,30 no cluster 2. A maior atragao de
investimento estrangeiro direto ¢ outro diferencial, com 12,21% do PIB, comparado a apenas

2,77% no cluster 2.

Tabela 4 — Médias das variaveis selecionadas para os clusters.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2
dge p 19,5 31,8
hc 3,28 2,3
corrup 62,66 32,26
global econ 76,2 47,56
genderlne 0,13 0,48
lib_econ 7,75 6,3
fdi_pib 12,21 2,77
tempo_reg_prop 25,9 49,2
tempo_inic_neg 9,97 24,51
desemprego 5,67 7,45
pib_pc 42.714,59 8.253,27

Fonte: Elaboragao propria.

Adicionalmente, o cluster 1 apresenta tempos significativamente menores para
registrar propriedades e iniciar negocios, com médias de 25,9 dias e 9,97 dias, respectivamente,
indicando um ambiente de negdcios mais eficiente e menos burocratico. A taxa de desemprego
¢ relativamente baixa, com uma média de 5,67%, sinalizando um mercado de trabalho mais
robusto. O PIB per capita ¢ substancialmente maior, com média de $42.714,59, refletindo um
nivel de prosperidade econdmica elevado.

Em contraste, o cluster 2, formado principalmente por paises em desenvolvimento
como Brasil, México, China e India, enfrenta desafios significativos relacionados a
informalidade. A producao informal nesse grupo representa 31,8% do PIB oficial, em média,
possivelmente impulsionada por baixos niveis de capital humano, com um indice de 2,30, e
elevada percepgao de corrupcdo, com uma média de 32,26. Esses fatores corroboram estudos
como o de Elgin et al. (2021), que destacam a influéncia negativa do capital humano e da

corrup¢ao na informalidade. A teoria da dualidade do mercado de trabalho (La Porta; Shleifer,
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2014) sugere que a informalidade pode ser uma resposta a rigidez do mercado de trabalho
formal e aos altos custos de formalizagdo, agravada pela percepcao de corrupcao (Schneider;
Enste, 2000).

Além da maior percepgao de corrupgao, o Cluster 2 apresenta maior desigualdade
de género, com um indice de 0,48, indicando uma participag¢ao desigual no mercado de trabalho.
O tempo necessario para registrar propriedades e iniciar negdcios ¢ significativamente maior,
com médias de 49,2 dias e 24,51 dias, respectivamente, refletindo maior burocracia e
ineficiéncia nos sistemas regulatorios. A taxa de desemprego ¢ mais alta, com média de 7,45%,
indicando um mercado de trabalho mais desafiador. O PIB per capita ¢ significativamente
menor, com média de $8.253,27, o que reflete um nivel de prosperidade econdmica mais baixo.

Essas diferencas destacam a diversidade das economias informais e os diferentes
desafios enfrentados pelos paises de cada cluster. Enquanto o primeiro cluster beneficia-se de
altos niveis de capital humano, integragdo econdmica global e praticas regulatdrias eficientes,
o segundo luta com desafios relacionados a educacdo, governanga e burocracia. A analise
sugere que politicas publicas especificas e contextualizadas sdo necessarias para abordar as
particularidades de cada grupo, promovendo melhorias na formalizacdo da economia, na
educacdo, na reducdo da corrupgao e na inclusdo econdmica. Essa abordagem personalizada
pode ajudar a mitigar os problemas de informalidade e promover o desenvolvimento
socioecondmico de maneira mais eficaz.

Ato continuo, a Andlise de Componentes Principais (PCA) aprofunda a
compreensdo da clusterizagdo, permitindo identificar os principais fatores que contribuem para
essas diferencas. Esta foi conduzida para reduzir a dimensionalidade dos dados e identificar as
variaveis mais influentes na formagao dos clusters.

A Tabela 5 mostra os autovalores dos componentes principais e a variancia
explicada por cada componente. O primeiro componente principal (CP1,) apresenta um
autovalor de 5,2374, explicando 47,27% da variancia total dos dados. O segundo componente
principal (CP,) tem um autovalor de 1,2026, explicando mais 10,85% da variancia. Juntos, os
dois primeiros componentes principais explicam 58,13% da variancia total dos dados. Este
resultado ¢ significativo, pois indica que mais da metade da variabilidade nos dados pode ser
capturada por apenas dois componentes principais, facilitando a interpretacdo e visualizacdo
dos padrdes subjacentes.

Para a escolha do nimero de componentes principais a serem retidos, foi utilizado
o critério de Kaiser. Este critério recomenda reter apenas os componentes principais com

autovalores superiores a 1. Como CP; e CP, s3o os Unicos componentes que atendem a este
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critério, a escolha por dois componentes principais € justificada. Este critério ¢ amplamente
aceito em analises exploratorias devido a sua simplicidade e eficdcia em identificar os
componentes mais significativos.

Sobre os demais componentes principais, vé-se que estes explicam proporgoes
menores da variancia, com o terceiro componente explicando 8,85% e o quarto 8,54%. A partir
do quinto componente, por exemplo, a variancia adicional explicada ¢ inferior a 8%, sugerindo
que os primeiros dois componentes principais sao suficientes para capturar a maior parte da

informacao relevante nos dados.

Tabela 5 — Analise dos Componentes Principais: autovalores e variancia acumulada.

Diferenca entre Variancia explicada
Componentes Autovalores =
autovalores Proporgao Acumulada
1 5,2374 - 0,4727 0,4727
2 1,2026 -4,0349 0,1085 0,5813
3 0,9802 -0,2224 0,0885 0,6697
4 0,9457 -0,0345 0,0854 0,7551
5 0,8271 -0,1186 0,0747 0,8298
6 0,6200 -0,2071 0,0560 0,8857
7 0,4809 -0,1391 0,0434 0,9291
8 0,3088 -0,1721 0,0279 0,9570
9 0,2137 -0,0951 0,0193 0,9763
10 0,1687 -0,0451 0,0152 0,9915
11 0,0939 -0,0748 0,0085 1,0000

Fonte: Elaboragéo propria.

A Tabela 6 apresenta os coeficientes de ponderacdo dos dois componentes
principais, mostrando a contribuicdo de cada variavel para a formacdo dos componentes. A
variavel dge p, que representa a produ¢do informal como uma porcentagem do PIB oficial,
apresenta um coeficiente negativo significativo no CP; (-0,5043). Isso indica que, a medida que
a produgdo informal aumenta, o valor do CP; diminui. O segundo componente principal, por
sua vez, apresenta um valor positivo (0,1492), de modo que sua interpretagao segue contrario a
anterior. Portanto, altos niveis de produ¢do informal estdo associados a baixos niveis de
desenvolvimento econdmico e institucional. Este resultado ¢ coerente com a literatura que
sugere que a informalidade est4 frequentemente associada a economias menos desenvolvidas e
institui¢des mais fracas. A inclusdo da variavel dge p reforga a importancia da informalidade

como um fator critico que afeta o desenvolvimento econdmico e institucional dos paises.
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O primeiro componente (CP;) ¢ fortemente influenciado por variaveis como
global econ (0,3979), corrup (0,3918), hc (0,3642) e pib_pc (0,3842). Estas variaveis refletem
caracteristicas econdmicas e institucionais, indicando que o CP; pode ser interpretado como um
componente que captura o nivel de desenvolvimento econdmico e institucional dos paises. A
variavel global econ sugere que paises mais integrados na economia global tendem a ter
melhores indicadores econdmicos e institucionais. A variavel corrup indica que menores niveis
de corrupgdo estao associados a um desenvolvimento econdOmico mais robusto. O indice de
capital humano (/4c) mostra a importancia da educacao e das habilidades da forga de trabalho
para o desenvolvimento econdmico. Finalmente, o PIB per capita (pib_pc) reflete diretamente
a prosperidade econdmica dos paises.

Por outro lado, o segundo componente (CP,) ¢ mais influenciado pelas variaveis
tempo_inic_neg (0,5457) e desemprego (0,5179), sugerindo que este componente esta
relacionado as dificuldades burocraticas ¢ as condi¢des do mercado de trabalho. A contribuigdo
negativa da variavel /ib_econ (-0,2275) no CP, também indica que paises com maior liberdade
econdmica enfrentam menos barreiras burocraticas e menores taxas de desemprego. A variavel
tempo_inic_neg destaca as dificuldades enfrentadas para iniciar negdcios, enquanto a variavel
desemprego reflete as condi¢des desafiadoras do mercado de trabalho. Além disso, a variavel
tempo_reg prop (0,2977) no CP, indica que o tempo necessario para registrar propriedades

também afeta as condi¢des do mercado de trabalho e a eficiéncia burocratica.

Tabela 6 — Coeficientes de ponderagao dos dois componentes principais.

Variaveis CP; CP,
dge p -0,5043 0,1492
hc 0,3642 0,0941
corrup 0,3918 0,0595
global _econ 0,3979 -0,0044
genderlne -0,4097 -0,0544
lib_econ 0,3199 -0,2275
fdi_pib 0,1082 0,1017
tempo_reg_prop -0,1722 0,2977
tempo_inic_neg -0,1601 0,5457
desemprego -0,0929 0,5179
pib_pc 0,3842 0,1163

Fonte: Elaboragdo propria.



32

A Figura 3, que plotou CP; contra CP,, ilustra a distribui¢do dos paises em relagdo
aos dois primeiros componentes principais. Os paises desenvolvidos tendem a se posicionar a
direita da figura, indicando altos valores de CP;, associados a melhores indicadores econdmicos
e institucionais. Em contraste, os paises em desenvolvimento estdo mais concentrados a
esquerda, refletindo menores valores de CP; e indicando desafios econdomicos ¢ institucionais

mais pronunciados.

Figura 3 — CP; x CP, sobre as varidveis selecionadas.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Por exemplo, Luxemburgo (LUX) e Singapura (SGP) sdo os paises com maiores
valores de CP;. Luxemburgo, conhecido por seu elevado PIB per capita e excelente ambiente
de negocios, reflete claramente essa posicao. Singapura, com sua alta integracdo na economia

global, baixos niveis de corrupgao e forte capital humano, também se destaca nessa dimensao,
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corroborando a interpretacdo do CP; como um indicador de desenvolvimento econdmico e
institucional.

O eixo vertical (CP,), conforme ja explanado, distingue os paises com base em suas
condi¢des burocraticas e de mercado de trabalho. Paises com altos valores de CP,, como
Venezuela (VEN) e Haiti (HTI), enfrentam maiores dificuldades para iniciar negocios e
apresentam taxas de desemprego mais altas. A posicdo da Venezuela, marcada por severas
crises economicas e instabilidade institucional, faz sentido, dado seu elevado CP2. Da mesma
forma, o Haiti, com problemas cronicos de governanca e desafios burocraticos, reflete um CP2

ainda maior que o da Venezuela, destacando a gravidade das dificuldades enfrentadas pelo pais.
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6 CONCLUSAO

Este estudo explorou a diversidade e os determinantes da informalidade em
diferentes paises, utilizando uma abordagem de clusterizagao e de Analise de Componentes
Principais (PCA). Os resultados evidenciam a complexidade do fendmeno da informalidade e
destacam a necessidade de politicas publicas especificas e contextualizadas para abordar as
particularidades de cada grupo de paises.

A analise de clusters revelou dois grupos principais de paises com caracteristicas
socioeconOomicas distintas. O cluster 1, composto majoritariamente por paises desenvolvidos,
destaca-se por uma economia mais formalizada, elevados niveis de capital humano, maior
integracdo econdmica global, maior liberdade econdmica e maior atracdo de investimento
estrangeiro direto. Esses paises apresentam também um ambiente de negdcios mais eficiente,
refletido em tempos menores para registrar propriedades e iniciar negdcios, além de uma taxa
de desemprego relativamente baixa e um PIB per capita substancialmente maior.

Por outro lado, o cluster 2, formado principalmente por paises em desenvolvimento,
enfrenta desafios significativos relacionados a informalidade. Este grupo apresenta niveis mais
baixos de capital humano, maior percepc¢ao de corrupgao, maior desigualdade de género, maior
burocracia para registrar propriedades e iniciar negocios, taxas de desemprego mais altas € um
PIB per capita significativamente menor. A produ¢do informal ¢ mais prevalente neste grupo,
representando uma parcela maior do PIB oficial.

O PCA, por sua vez, permitiu identificar os principais fatores que contribuem para
essas diferencas. As variaveis mais influentes no primeiro componente principal (CP;) foram a
globaliza¢do econdmica, a liberdade econdmica, a corrupgao e o capital humano, enquanto o
segundo componente principal (CP,) destacou as varidveis relacionadas a burocracia e ao
mercado de trabalho, como o tempo para iniciar negocios € a taxa de desemprego. Além disso,
a visualizacdo dos componentes principais através da Figura 3 proporcionou compreensdes
adicionais sobre a distribui¢ao dos paises.

Paises no segundo cluster demandam politicas focadas na melhoria do capital
humano, no enfrentamento da corrup¢ao, na simplificagdo dos processos burocraticos e na
promogao da igualdade entre homens e mulheres. J& os paises do primeiro podem se beneficiar
de politicas que continuem a fomentar a integracdo econdmica e a liberdade de mercado,
aproximando-se de paises como a Singapura, por exemplo.

Em resumo, este estudo contribui para a compreensao da economia informal ao

identificar padrdes e relagdes entre suas diferentes dimensdes, oferecendo uma base sélida para
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a formulacdo de politicas publicas mais eficazes e direcionadas. As andlises apresentadas
reforcam a necessidade de intervengdes especificas para cada grupo de paises, visando mitigar
os problemas da informalidade e promover o desenvolvimento socioecondmico de maneira

mais equitativa e sustentavel.
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APENDICE A — PAISES DO CLUSTER 1 E DO CLUSTER 2

Tabela A1 — Paises do cluster 1 em ordem decrescente para o primeiro componente principal.

Pais | cpl | CP2
Singapura (SGP) 5,4256 0,1885
Luxemburgo (LUX) 5,3301 1,8522
Suica (CHE) 4,5810 0,5291
Irlanda (IRL) 4,0546 0,4766
Dinamarca (DNK) 3,9667 -0,0433
Noruega (NOR) 3,9638 0,0077
Holanda (NLD) 3,9362 -0,0479
Suécia (SWE) 3,6031 0,2808
Catar (QAT) 3,5255 -0,0195
Reino Unido (GBR) 3,4627 0,0856
Austria (AUT) 3,4213 0,6570
Alemanha (DEU) 3,3922 0,2510
Canada (CAN) 3,3687 0,0796
Finlandia (FIN) 3,3508 0,7087
Nova Zelandia (NZL) 3,3081 -0,1530
Australia (AUS) 3,2634 0,0656
Estados Unidos (USA) 3,2427 0,2243
Emirados Arabes Unidos (ARE) 3,0604 -0,4904
Islandia (ISL) 3,0565 -0,0090
Estonia (EST) 3,0114 -0,5760
Japdo (JPN) 2,9483 0,0816
Bélgica (BEL) 2,9424 0,0879
Chipre (CYP) 2,9026 0,3916
Franga (FRA) 2,6322 0,6103
Republica Tcheca (CZE) 2,6113 0,0633
Israel (ISR) 2,4741 0,0475
Republica da Coreia (KOR) 2,3589 -0,3620
Lituénia (LTU) 2,3528 -0,5958
Malta (MLT) 2,3327 -0,2585
Eslovénia (SVN) 2,2529 -0,0891
Espanha (ESP) 2,2355 0,7553
Eslovaquia (SVK) 2,1647 0,3490
Portugal (PRT) 2,0053 -0,3052
Letonia (LVA) 1,9596 -0,4529
Hungria (HUN) 1,9441 -0,2942
Italia (ITA) 1,8947 0,1475
Chile (CHL) 1,7933 0,1278
Sérvia (SRB) 1,6696 1,2970
Bahrein (BHR) 1,6320 -0,5209
Croacia (HRV) 1,5767 -0,0135
Pol6nia (POL) 1,4158 0,9477
Malasia (MYS) 1,4090 -0,5786
Mauricio (MUS) 1,3749 -0,4107
Arébia Saudita (SAU) 1,3431 0,1576
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Grécia (GRC) 1,2663 0,7756
Roménia (ROU) 1,2140 -0,4799
Bulgaria (BGR) 1,1882 -0,4524
Kuwait (KWT) 1,1569 0,0691
Costa Rica (CRI) 0,7819 0,4345
Brunei Darussalam (BRN) 0,7635 1,4854
Arménia (ARM) 0,7201 -0,4707
Albania (ALB) 0,6463 -0,2248
Cazaquistio (KAZ) 0,6215 -1,1302
Uruguai (URY) 0,5698 -0,5044
Mongolia (MNG) 0,5359 -0,0323
Barbados (BRB) 0,4172 0,3045

Fonte: Elaboragdo propria.

Tabela A2 — Paises do cluster 2 em ordem decrescente para o segundo componente principal.

CP1 CP2
Haiti (HTT) -3,6753 4,8306
Venezuela (VEN) -4,2604 4,6557
Laos (LAO) -2,1453 2,7494
Africa do Sul (ZAF) -0,7050 2,3429
Iraque (IRQ) -1,8275 2,1226
Guiana (GUY) -0,4025 2,0779
Ira (IRN) -2,2637 2,0698
Namibia (NAM) -1,1228 2,0302
Botsuana (BWA) -0,1519 1,7733
Congo (COQG) -3,3036 1,6719
Angola (AGO) -3,5285 1,5760
Sudao (SDN) -3,4216 1,4251
Maldivas (MDV) -2,0340 1,2518
Siria (SYR) -2,3565 1,2440
Iémen (YEM) -3,2169 1,2340
Bangladesh (BGD) -3,1020 1,1009
Jordania (JOR) 0,2913 1,0456
Eswatini (SWZ) -2,2059 0,8955
Argélia (DZA) -2,0503 0,8077
Lesoto (LSO) -1,7534 0,8073
Argentina (ARG) -0,3536 0,7996
Tunisia (TUN) -0,6430 0,6969
Gabao (GAB) -2,2021 0,6968
Turquia (TUR) -0,1025 0,3974
India (IND) -1,2034 0,3191
Camboja (KHM) -1,6783 0,2773
China (CHN) 0,2025 0,2584
Vietna (VNM) -0,0204 0,2172
Egito (EGY) -1,3632 0,1942
Brasil (BRA) -0,9387 0,1408
Equador (ECU) -1,0025 0,1159
Etiopia (ETH) -2,4766 -0,0567



Paraguai (PRY)
Colombia (COL)

Nepal (NPL)

Paquistao (PAK)
Trinidad e Tobago (TTO)
Indonésia (IDN)
Marrocos (MAR)
Mauritania (MRT)
Quénia (KEN)

Ruanda (RWA)
Camardes (CMR)
Republica Dominicana (DOM)
Malaui (MWI)
Mianmar (MMR)
Burquina Faso (BFA)
Mocambique (MOZ)
Republica Centro-Africana (CAF)
Filipinas (PHL)
México (MEX)
Honduras (HND)

Sri Lanka (LKA)
Bolivia (BOL)

Uganda (UGA)
Ucrania (UKR)
Tanzania (TZA)
Nicaragua (NIC)
Madagascar (MDG)
Federacao Russa (RUS)
Tajiquistao (TJK)

Togo (TGO)
Quirguistao (KGZ)
Gana (GHA)

Zimbabue (ZWE)
Zambia (ZMB)

Serra Leoa (SLE)

Mali (MLI)

Libéria (LBR)

Jamaica (JAM)

Benim (BEN)

Gambia (GMB)

El Salvador (SLV)
Republica Democratica do Congo (COD)
Senegal (SEN)

Panama (PAN)

Peru (PER)

Costa do Marfim (CIV)
Niger (NER)

Burundi (BDI)

Nigéria (NGA)

-1,1949
-0,7394
-2,0405
-2,5599

0,2328
-0,5136
-0,9113
-2,3319
1,6127
-0,6509
-2,4999
-0,5063
-2,5629
-1,9905
-2,3847
-1,8490
-3,6757
-0,6858
-0,0942
-1,4656
-0,7334
-1,9454
-1,4542
-0,2010
-2,4597
13310
-2,4200

0,2191
-1,1381
-2,1460
-0,0239
-1,1676
22,9741
-1,2251
-2,6592
22,7140
-2,5931
-0,0541
-2,3936
-2,0610
-0,8326
-3,2061
-1,7632

0,2691
-0,3754
2,2790
-2,8078
2,8472
-2,7753
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-0,1634
-0,1817
-0,1821
-0,1997
-0,2346
-0,2443
-0,2887
-0,3139
-0,3188
-0,3366
-0,3433
-0,3827
-0,4454
-0,5983
-0,6139
-0,6215
-0,6574
-0,6793
-0,7016
-0,7170
-0,7544
-0,8302
-0,8715
-0,9168
-0,9440
-0,9717
-0,9861
-0,9930
-0,9992
-1,0305
-1,0370
-1,0439
-1,0505
-1,0583
-1,0831
-1,1066
-1,1072
-1,1080
-1,1692
-1,2196
-1,2286
-1,2425
-1,2605
-1,2814
-1,4017
-1,4038
-1,5400
-1,5800
-1,6695



Republica da Moldavia (MDA)
Tailandia (THA)
Guatemala (GTM)

0,3750
-0,0815
-1,5794
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-1,8041
-1,9164
-1,9602

Fonte: Elaboragao propria.



