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Resumo: Este artigo investiga como produ¢do e inovagdo se articulam na inser¢do internacional da
industria de transformacao brasileira, dialogando com as literaturas de Redes Globais de Producao
(GPN/GVC) e Redes Globais de Inovagdo (GIN). A literatura tem avancado na analise da governanga
produtiva e das redes globais de conhecimento, mas ainda carece de tipologias integradas que
combinem inser¢do produtiva global, intensidade inovativa e densidade relacional no nivel setorial,
especialmente em economias de industrializagdo tardia. Parte-se da hipotese de que, nesses contextos,
produgdo e inovagdo sdo dimensdes transversais a inser¢do internacional, porém sua intensidade e
articulagdo variam conforme as caracteristicas estruturais dos setores, resultando em padrdes
diferenciados de coordenagdo produtiva e tecnoldgica. O objetivo ¢ identificar e qualificar esses
padrdes na industria brasileira em 2017, por meio da proposi¢ao de uma tipologia denominada GPIN
(“Global Production Innovation Network™). A andlise utiliza dados da PINTEC 2017 combinados a
informagdes de produgdo, exportagdes e investimento direto externo, aplicando andlise fatorial para
reducdo dimensional, seguida de clusterizacdo hierarquica para identificagdo de agrupamentos setoriais
e, em etapa complementar, técnicas supervisionadas baseadas em arvores (CART, Random Forest e
XGBoost) para qualificar variaveis exogenas associadas aos clusters. Os resultados revelam cinco
padrdes distintos de articulagdo entre produgao e inovacao e indicam que a industria brasileira apresenta
estrutura fragmentada, marcada pela coexisténcia de setores fortemente integrados a cadeias globais
coordenadas por grandes grupos empresariais e setores predominantemente ancorados no mercado
doméstico. Nos segmentos intensivos em IDE, o “upgrading” tecnoldgico mostra-se condicionado a
estratégia das matrizes, enquanto outros grupos exibem dinamismo inovativo mais doméstico e
incremental. De forma transversal, destacam-se como determinantes relevantes o impacto da inovagao
na abertura de novos mercados e o uso de redes informatizadas como fontes de informacao. O artigo
contribui ao integrar empiricamente GVC/GPN e GIN em uma tipologia aplicada ao caso brasileiro,
evidenciando que a articulagdo entre produgdo e inovacdo € heterogénea e estruturalmente
condicionada, com implicagdes para o desenho de politicas diferenciadas; como limitacao, destaca-se
o uso de dados agregados setoriais, sugerindo avangos futuros com microdados de firma.
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Brasil.
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Integrating Global Production and Innovation: Sectoral Patterns in Brazilian Manufacturing
for 2017

Abstract: This article investigates how production and innovation are articulated in the international
insertion of the Brazilian manufacturing industry, engaging with the literature on Global Production
Networks (GPN/GVC) and Global Innovation Networks (GIN). The literature has advanced in the
analysis of productive governance and global knowledge networks, but still lacks integrated typologies
that combine global productive insertion, innovative intensity, and relational density at the sectoral
level, especially in late-industrializing economies. The hypothesis is that, in these contexts, production
and innovation are transversal dimensions to international insertion, but their intensity and articulation
vary according to the structural characteristics of the sectors, resulting in differentiated patterns of
productive and technological coordination. The objective is to identify and qualify these patterns in
Brazilian industry in 2017, through the proposition of a typology called GPIN (Global Production
Innovation Network). This analysis uses data from PINTEC 2017 combined with information on
production, exports, and foreign direct investment, applying factor analysis for dimensional reduction,
followed by hierarchical clustering to identify sectoral groupings and, in a complementary step,
supervised tree-based techniques (CART, Random Forest, and XGBoost) to qualify exogenous
variables associated with the clusters. The results reveal five distinct patterns of articulation between
production and innovation and indicate that Brazilian industry presents a fragmented structure, marked
by the coexistence of sectors strongly integrated into global chains coordinated by large business groups
and sectors predominantly anchored in the domestic market. In FDI-intensive segments, technological
upgrading is conditioned by the strategy of the parent companies, while other groups exhibit more
domestic and incremental innovative dynamism. Across the board, the impact of innovation on opening
new markets and the use of computer networks as sources of information stand out as relevant
determinants. This article contributes by empirically integrating GVC/GPN and GIN into a typology
applied to the Brazilian case, highlighting that the articulation between production and innovation is
heterogeneous and structurally conditioned, with implications for the design of differentiated policies;
as a limitation, the use of aggregated sectoral data stands out, suggesting future advances with firm
microdata.

Keywords: Global Innovation network; Global Production Network; Industry; Innovation; Brazil.



1. Introduciao

A integracdo global tem sido apontada como uma oportunidade para que paises em desenvolvimento
ampliem suas capacidades produtivas e inovativas, inserindo-se em cadeias globais e redes internacionais
de conhecimento. Contudo, a experiéncia recente demonstra que a participacdo em fluxos globais de
producdo e inovagdo nao garante, por si sO, aprendizado tecnoldgico ou reposicionamento estrutural. A
natureza dessa insercao depende da articulagdo entre produgao, inovacgdo e capacidades domésticas.

No contexto brasileiro, observa-se simultaneamente um aumento do esforco para desenvolver
estrutura produtiva e inovativa e um crescimento das relagdes de cooperagdo para inovacao. Dados da
PINTEC indicam que o percentual de empresas que cooperam em relagdo as que inovam passou de 3,75%
(2003) para 15,56% (2017), evidenciando a intensificagdo das estratégias colaborativas no periodo. Esse
movimento reforca a relevancia de compreender como os setores industriais combinam inser¢ao produtiva
global, articulagdo inovativa e densidade relacional.

Apesar da ampla literatura sobre cadeias globais de valor e redes globais de inovagdo, ainda ha
escassez de andlises que integrem sistematicamente, no nivel setorial, as dimensdes produtiva e inovativa
da inser¢ao internacional em economias de industrializagao tardia. A maior parte dos estudos enfatiza ou a
governanga produtiva e o “upgrading” nas cadeias globais, ou as redes internacionais de colaboragdo para
inovacdo, sem explorar de forma integrada a interacdo entre essas dimensdes.

Nesse sentido, este trabalho parte da hipotese de que, em economias de industrializagdo tardia,
producao e inovagao constituem dimensdes transversais a inser¢ao internacional, mas sua intensidade e
articulagdo variam segundo as caracteristicas estruturais dos setores, resultando em padrdes diferenciados
de coordenacao produtiva e tecnologica.

O objetivo geral do trabalho ¢ obter e qualificar o padrdo global de inovagdo e produgdo nos setores
selecionados da industria de transformacao brasileira em 2017. Especificamente, busca-se: (i) propor uma
taxonomia GPIN (“Global Production Innovation Network™), integrando inser¢cdo produtiva global,
intensidade inovativa e densidade relacional; e (ii) qualificar os padroes identificados a partir de variaveis
exdgenas a clusterizagdo — como impacto de mercado, capacidade de absor¢do, enquadramento
regulatorio, apoio governamental, pertencimento a grupo empresarial e fontes de informacao.

Ao integrar essas dimensoes, o artigo pretende contribuir para o debate sobre heterogeneidade
estrutural e reposicionamento produtivo em economias emergentes, identificando como diferentes setores
combinam escala produtiva, articulagao inovativa e inser¢ao internacional.

2. Producao, inovacio e insercao internacional e economias de industrializacao tardia

A cooperagdo entre organizagdes constitui uma das atividades centrais do processo de inovagao, elemento-
chave da dindmica competitiva capitalista, conforme destacado por Schumpeter (1961). A relacdo entre
cooperacao e inovagdo tornou-se ainda mais direta no contexto da inovacao aberta, na qual a firma interage
sistematicamente com seu ambiente externo para acessar € combinar conhecimentos (Chesbrough, 2003).
Nesse sentido, a globalizagdo ampliou significativamente as relagdes interfirmas e interinstitucionais,
exigindo que a compreensdo do ambiente externo se desse crescentemente em perspectiva internacional
(OCDE, 2008).

No campo das Cadeias Globais de Valor (GVC), a literatura demonstrou que a fragmentagao
internacional da produgdo reorganizou a divisdo internacional do trabalho, permitindo que firmas e paises
se integrem a etapas especificas das cadeias produtivas (Gereffi, Humphrey e Sturgeon, 2005). A
governanga dessas cadeias — hierarquica, modular, relacional, cativa ou de mercado — condiciona os
fluxos de conhecimento e as possibilidades de ““upgrading””. Contudo, a participagdo em GVC ndo implica
automaticamente aprendizado tecnoldgico ou captura crescente de valor, podendo resultar tanto em janelas
de oportunidade quanto em trajetorias de “lock-in” estrutural. A inser¢ao produtiva, portanto, nao € neutra:
sua natureza depende da posicdo ocupada nas cadeias e da capacidade doméstica de internalizar
aprendizado.

Historicamente, a literatura de Redes Globais de Inovacao (GIN) emerge como desdobramento da
literatura de “Global Production Networks” (GPN), uma vez que a globaliza¢do da produgdo precedeu a
globalizacdo da inovacdo. A literatura de GPN enfatiza o espraiamento internacional da producdo,
caracterizado por dispersdo geografica combinada com integragdo sist€émica das atividades produtivas.
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Nessa dinamica, a localizagdo das firmas combina atratividade de mercado, estrutura produtiva
desenvolvida — especialmente base de fornecedores — e condigdes adequadas de pesquisa e
desenvolvimento (Ernst, 2002; Cooke, 2013; Liu, 2017). Entretanto, a abordagem de GPN tende a
privilegiar as relagdes produtivas e a dimensdo do “upgrading” tecnoldgico nas cadeias, deixando em
segundo plano as relagdes ndo estritamente produtivas, como a colaboragdo com universidades e institutos
de pesquisa, tanto domésticos quanto internacionais.

A partir dessa lacuna, Barnard ¢ Chaminade (2011) propdem a abordagem de Redes Globais de
Inovagdo (GIN), estruturada em trés dimensodes: global (G), inovativa (I) e conectividade (N). A taxonomia
de GIN demonstra que a inser¢ao em redes globais pode fragilizar a relagdo tradicional entre munificéncia
da localizacdo e desempenho da firma, permitindo que empresas “fortes” emerjam de contextos
institucionais e produtivos considerados “fracos”. Esse resultado dialoga com a literatura de inovagao aberta
(Chesbrough, 2003) e reforca a centralidade dos canais de colaboracdo e das redes transnacionais de
conhecimento.

Contudo, a literatura de GIN enfatiza predominantemente a dimensao relacional e tecnoldgica da
insercdo internacional, sem necessariamente integrar de forma sistematica o peso produtivo, a escala
industrial ¢ a densidade estrutural dos setores. E justamente nesse ponto que a articulagdo entre GVC e
sistemas nacionais de inova¢do se torna fundamental. Conforme discutido por Pietrobelli e Rabellotti
(2020), a posi¢ao ocupada nas cadeias globais influencia o acesso a aprendizado, mas as capacidades
tecnologicas domésticas condicionam o tipo de insercdo produtiva possivel. Estruturas produtivas
nacionais, politicas industriais e sistemas de inovagdo moldam as possibilidades de “upgrading” e a
capacidade de capturar valor nas cadeias globais. Producao e inovagdo, portanto, ndo constituem dimensdes
independentes: sua interagdo molda as trajetorias de desenvolvimento industrial.

Essa complementaridade ¢ particularmente relevante para economias de industrializagao tardia, nas
quais a transformac¢do estrutural envolve simultaneamente desafios de escala produtiva, adensamento
industrial e construcdo de capacidades tecnologicas. A literatura de sistemas nacionais de inovagao destaca
a importancia do “learning by doing”, “learning by using” e “learning by interacting” (Lundvall, 1992)
como mecanismos centrais de aprendizado. Contudo, como argumentam Chang e Andreoni (2021), tais
mecanismos possuem limites quando desvinculados da dinamica produtiva concreta. A inovagao nao pode
ser analisada de forma dissociada da estrutura produtiva: o “learning in production” constitui dimensao
fundamental para sustentar trajetorias industriais robustas.

Nesse sentido, a inser¢ao internacional deve ser compreendida como resultado da articulagdo entre
producao e inovacao. Em determinados setores, o desafio central pode residir na coordenacao tecnoldgica
e na integracdo a redes globais de P&D; em outros, o principal obstaculo pode estar associado a escala
produtiva, a densidade industrial e ao adensamento doméstico das cadeias. A heterogeneidade estrutural
setorial implica que a importancia relativa das dimensdes produtiva e inovativa nao ¢ uniforme ao longo da
industria.

Apesar dos avancos das literaturas de GVC/GPN e GIN, permanece uma lacuna no que se refere a
analise integrada, no nivel setorial, das dimensdes produtiva e inovativa da inser¢ao internacional. Enquanto
GVC enfatiza governancga produtiva e “upgrading” e GIN privilegia redes de inovacdo e colaboragdo, ha
escassez de tipologias que combinem sistematicamente inser¢ao produtiva global, intensidade inovativa e
densidade relacional para analisar padrdes diferenciados de coordenacdo produtiva e tecnoldgica em
economias tardias.

Neste contexto, este artigo propde a taxonomia GPIN (“Global Production Innovation Network™),
integrando trés dimensdes analiticas: insercdo produtiva global, intensidade inovativa e densidade
relacional. Ao combinar essas dimensdes, busca-se captar padrdes diferenciados de articulacdo entre
producao e inovagdo na inser¢ao internacional setorial.

3. Metodologia

3.1. Formacao dos padroes: técnica de clusterizacio
O agrupamento requer o uso de uma medida de similaridade entre os objetos. Para isto, Hair et al. (2009)
apresentam trés possibilidades: 1) medidas correlacionais; 2) medidas de associacdo; e 3) medidas de
distancia, que sdo amplamente utilizadas na literatura. O trabalho fard uso de uma combinagdo de técnicas,



que requerem o calculo da distancia euclidiana, expressa conforme a eq. (1).

dy = [T G — ° M
onde i ¢ j sdo duas observagdes € a distancia d;; corresponde a raiz quadrada da soma dos quadrados das
diferengas entre os pares de observagdes de i e j para todas as variaveis (k).

Segundo Hair et al. (2009), diferentes medidas de distdncia conduzem a diferentes agrupamentos
sendo, por isso, aconselhavel utilizar diversas medidas e comparar os resultados com padrdes tedricos. Na
sequéncia, deve-se escolher o procedimento de particdo usado para formar agregados e decidir o niumero
de agrupamentos formados. Para a particdo, os autores avaliam que os algoritmos mais utilizados podem
ser classificados em hierarquico e nao hierarquico.

Os procedimentos hierarquicos representam uma série de n — 1 decisdes de agrupamentos, em que
n € o numero de observagdes. Este procedimento ¢ formado a partir de uma matriz de similaridade e pode
ser agrupado através do método aglomerativo. Ja os procedimentos nao-hierarquicos designam
observagdes aos agrupamentos pelas suas especificagdes. Neste caso, deve-se especificar inicialmente o
numero inicial de agrupamentos. Segundo Favero et al. (2009) entre os procedimentos ndo-hierarquicos, o
mais popular é o k-médias (“k-means”’). Neste procedimento o critério de distancia para a formagao dos
grupos ¢ a distancia euclidiana.

O k-médias possui trés etapas: 1) parti¢ao dos individuos em “k-clusters”, definidos previamente pelo
pesquisador; 2) calculo dos centroides para cada um dos “clusters” e calculo da distancia euclidiana dos
centroides a cada observacao na base de dados; 3) agrupar as observagdes aos “clusters” cujos centroides
estejam mais proximos e repetir iterativamente o passo 2 até que ndo ocorra varia¢do significativa na
distancia minima de cada observacao a cada um dos centroides dos “k-clusters”.

Hair et al. (2009) sugerem que as técnicas hierarquicas e nao-hierarquicas sejam combinadas. Isso €,
primeiramente deve-se analisar o nimero de agrupamentos pelo procedimento hierarquico e, na sequéncia,
utilizar esse nimero como pontos sementes no procedimento nao-hierarquico. Favero et al. (2009) destacam
a possivel ineficacia do uso do k-médias quando a semente inicial ¢ aleatoria, ressaltando a importancia de
utilizar a combinagdo dos métodos. Na literatura, destaca-se Castro (2013) que optou pela combinagdo dos
métodos hierarquicos e k-médias.No “software” R ¢ possivel utilizar a técnica hibrida por meio do pacote
hkmeans, que combina o cluster hierarquico com o método “k-means”. O procedimento envolve: 1) calcular
o agrupamento hierarquico; ii) cortar “k-clusters”; ii1) calcular o centro (média) de cada cluster; iv) fazer
“k-means” usando o conjunto de centro de “clusters” (definido na etapa anterior) como centros iniciais; v)
otimizar o agrupamento.

Dessa forma, o particionamento obtido na etapa final pode ser diferente daquele da primeira etapa.
Destaca-se que o procedimento envolve a escolha de um algoritmo, que foi o Hartingan-Wong. Esse
algoritmo busca minimizar a funcdo objetivo e aumentar a qualidade do agrupamento, em relagdo aos
demais algoritmos disponiveis, ao distribuir os pontos iniciais de forma aleatoria, sendo menos propenso a
convergir para 6timos locais.

Por fim, sintetizam-se verificagdes para a clusteriza¢ao (Kassambra, 2017; Everitt, 2011): Estatistica
de Hopikins (H): mede a probabilidade de um conjunto de dados ser gerado por uma distribui¢do uniforme;
Coeficiente Silhouette (S;): mede quao bem uma observacao esta clusterizada e estima a distdncia média
entre “clusters”; e Indice de Dunn (D): mede a adequacdo da separagio dos objetos entre clusters.

3.1.1. Dados utilizados para formacio dos padroes (variaveis endogenas ao cluster)
A taxonomia de GIN foi adaptada, condicionada a disponibilidade de dados, para a constru¢ao dos
padrdes de cooperacao para inovacao do caso brasileiro, a nivel setorial. Uma relacao entre as variaveis
originalmente propostas por Barnard e Chaminade (2011) e as varidveis utilizadas para a constru¢ao do
padrio de cooperagio brasileiro é apresentada na Quadro 1°.

3 Além das diferengas apresentadas no Quadro 1, Barnard e Chaminade (2011) construiram a taxonomia GIN a partir de um
“survey ” proprio aplicado em empresas de paises desenvolvidos e em desenvolvimento. J& a construcdo dos padrdes de
cooperagao brasileiro proposta neste trabalho sera feita com base em setores considerando apenas o Brasil. Logo, apesar de ser
uma inspiragao, os resultados nao serdo comparaveis.



Quadro 1 - Adaptagdo da taxonomia GIN ao caso brasileiro*

GIN

Taxonomia GIN original

Taxonomia GPIN

Global
G)

Porcentagem das exportagdes em
relacdo ao total das vendas; maiores
mercados das empresas; localizagdo
geografica dos parceiros e com quem as
empresas colaboraram para inovar e a
localizag¢do das empresas terceirizadas.

Investimento direto no pais (IDE), categoria de investimento de
maior destaque no relacionamento econdémico e financeiro do
Brasil com o resto do mundo

Volume de exportagdes para o mundo

Inovativo

)

Se as empresas inovaram entre 2006-
2008 em termos de novos produtos,
servicos, métodos melhorados de
manufatura, logistica e atividades de
suporte.

O principal processo novo ou substancialmente aprimorado é novo
para a empresas (V19 _2 2), para o mercado nacional (V19 2 3)
e para o mercado mundial (V19 2 4)

O principal produto novo ou substancialmente aprimorado ¢ novo
para a empresas (V13_2 2), para o mercado nacional (V13 2 3)
e para o mercado mundial (V13 2 4)

Network

N)

Como as empresas desempenham
diferentes fung¢des; com quem colaborou
para o desenvolvimento das suas mais
recentes e importantes inovagdes e se
desenvolveu relagdes formais e

Cooperagao por tipos de parceiros & localizagdes do parceiro: os
parceiros sdo agrupados para que os dados representem apenas se
a parceria ¢ nacional ou estrangeira.

A cooperacgdo por tipo de parceiro & objeto sera designada da
seguinte forma: agrupamentos dos parceiros para que o dado final

informais com uma variedade de
organizacdes externas.

Production -

P)
Fonte: PINTEC (2017), COMEX STAT (2017), BACEN (2017), PIA EMPRESA (2017)

Notas*: Todas as variaveis da PINTEC sdo expressas pelo nimero de empresas que declaram cada categoria. Além disso,
todas as variaveis serdo analisadas a nivel de setores da CNAE, considerando 23 setores disponiveis em todas as bases.

represente apenas a parceira em P&D e ensaios

Variavel de valor bruto da produgao (VBP)

3.2. Caracterizacio dos padroes por variaveis exogenas
3.2.1. Robustez e qualificacio dos clusters: técnicas supervisionadas e modelo logistico

Com o objetivo de qualificar a interpretacdo dos clusters obtidos por técnicas ndo supervisionadas, foram
aplicadas quatro abordagens complementares de classificagdo: (i) arvore de decisdo (CART), (ii) florestas
aleatorias, (iii) boosting (XGBoost) e (iv) modelo logistico. A logica ¢ progressiva: parte-se de um
classificador interpretavel (arvore), avanga-se para métodos de comité que reduzem variancia e, por fim,
para métodos sequenciais que tendem a elevar desempenho preditivo ao reduzir viés. O modelo logistico ¢
utilizado como contraponto paramétrico, permitindo verificar consisténcia e sinalizar limita¢cdes quando a
relacdo entre preditores e classe ndo € bem capturada por uma forma funcional linear (James et al., 2021;
Wooldridge, 2010).

e Arvore de decisdo (CART) e validaciio cruzada

A arvore de classificagdo busca segmentar a amostra em regides internamente mais homogéneas
quanto a variavel resposta (pertencimento do setor ao cluster). Seguindo James et al. (2021), estimou-se
uma arvore completa via divisdo binaria recursiva e, em seguida, aplicou-se poda por complexidade de
custos (“cost-complexity pruning”), selecionando-se a subarvore 6tima a partir do parametro de penalizacao
a por validagdo cruzada k-fold. O pardmetro o controla o trade-off entre ajuste aos dados de treinamento e
complexidade do modelo: valores mais altos de o penalizam arvores com muitos nos terminais, reduzindo
risco de sobreajuste.

Para arvores de classificacao, a qualidade da divisao foi avaliada por medidas usuais de impureza e
erro. A taxa de erro de classificagdo em uma regido m ¢ dada por:

E =1—maxypmk ()

Em que p,,, representa a propor¢do de observacdes de treinamento mth regides que sdo da kth classe.
Adicionalmente, utilizou-se o indice de Gini como critério padrao de impureza dos nos:

G = Y1 Pmc(1 — Prk) 3)
e a entropia como medida alternativa:
D = — ¥i=1 Pk logPmic 4

Conforme James et al. (2021), embora diferentes métricas possam ser utilizadas na constru¢ao/poda,
a taxa de erro de classificacdo ¢ particularmente adequada quando o objetivo € maximizar a precisao



preditiva da arvore podada final.

O desempenho do classificador foi reportado por matriz de confusdo e suas métricas derivadas
(acuracia, sensibilidade e especificidade), além da curva ROC, que relaciona 1—1-1—especificidade (eixo
x) e sensibilidade (eixo y) para diferentes pontos de corte, sintetizada pela area sob a curva (AUC-ROC).

Especificacao utilizada. A arvore foi estimada com controle de hiperparametros para evitar
sobreajuste e garantir comparabilidade entre clusters: custo de complexidade (cp), critério de parada (min)
e profundidade maxima. Os valores finais foram definidos pelo melhor desempenho preditivo (James et al.,
2021).

o Florestas aleatorias: reducao de variancia e ganho de estabilidade

Como arvores isoladas podem apresentar alta variancia e instabilidade fora da amostra, aplicou-se
bootstrap no conjunto de treinamento. Esse procedimento gera B amostras reamostradas e estima multiplas
arvores, combinando previsdes para reduzir variancia (James et al., 2021). No presente trabalho, adotou-se
B=100, valor indicado como suficiente para ganhos de estabilidade sem induzir sobreajuste.

Na sequéncia, estimou-se uma floresta aleatoria (random forest), que pode ser interpretada como
uma extensdo do bagging: além do bootstrap, a cada divisao de no6 o algoritmo seleciona aleatoriamente um
subconjunto de m preditores dentre ppp disponiveis. Essa aleatorizacdo reduz a correlagdo entre arvores
(sobretudo quando existe um preditor dominante que, no bagging, tenderia a aparecer nas primeiras divisoes
de muitas arvores), tornando a média das previsdes mais estavel e confidvel (James et al., 2021). O
parametro mtry (m) e o nimero de arvores foram definidos com base em desempenho via validagdo cruzada,
com foco em AUC-ROC.

¢ Boosting (XGBoost): reduciio de viés e melhoria de desempenho

Para avangar além dos ganhos de estabilidade tipicos de comités baseados em bootstrap, aplicou-se
boosting, método sequencial no qual cada arvore ¢ ajustada para corrigir erros do modelo anterior.
Diferentemente do bagging, em que arvores sdo estimadas em paralelo e depois agregadas, o boosting
constroi arvores em sequéncia e atualiza iterativamente os residuos, aprendendo de forma gradual e
controlada (James et al., 2021). O parametro de redugdo (A) desacelera o aprendizado e contribui para
controlar sobreajuste, enquanto a profundidade de interagdo (d) regula a complexidade de cada arvore.

A implementa¢do empregada foi o Extreme Gradient Boosting (XGBoost), calibrado por validagdo
cruzada. Os hiperparametros considerados foram: nrounds (nimero de arvores sequenciais), max_depth
(profundidade maxima), gamma (reducdo minima de perda para realizar uma quebra), eta (taxa de
aprendizado), colsample bytree (fragdo de colunas por rodada), min_child_weight (minimo de
observagdes por folha) e subsample (percentual de amostragem no bootstrap). O desempenho foi
comparado as técnicas anteriores com base principalmente em AUC-ROC e taxa de erro.

e Sintese: por que combinar metodologias

A combinagdo dessas técnicas € particularmente adequada ao objetivo do trabalho por duas razoes.
Primeiro, ela permite qualificar os clusters a partir de variaveis externas por diferentes logicas de
aprendizado estatistico: a arvore fornece transparéncia interpretativa; random forest e bootstrap aumentam
estabilidade ao reduzir variancia; boosting tende a melhorar desempenho ao reduzir viés e capturar ndo
linearidades (James et al., 2021). Segundo essa estratégia de robustez ¢ consistente com aplicagdes
empiricas na literatura de industria e inovacdo, que frequentemente combinam classificadores e modelos
paramétricos para sustentar inferéncias sobre padroes setoriais e seus determinantes, especialmente quando
0 objetivo ¢ interpretacdo e nao apenas previsao.

3.2.2. Dados utilizados para caracterizacio dos padroées (variaveis exogenas ao cluster)
Para cada padrao de colaboragao encontrado, busca-se qualifica-los a partir de variaveis exdgenas, definidas
como relevantes pela literatura para explicar colaboracdo e inovagao. Isso €, a partir das variaveis do Quadro
2, busca-se qualificar os padrdes de cooperagao obtidos na clusterizagao.



Quadro 2 - Variaveis explicativas da arvore de classificacao

Variavel Justificativa Tratamento na literatura Referéncias
Impacto do Avalia o impacto de mercado das | A  importancia  dos  impactos | Sousa (2012); Laursen e
mercado inovagdes de produto e processo | mercadologicos da cooperagdo Salter (2014); Herstad et
implementadas entre 2012 ¢ 2014 al. (2014); Cassiman e
nos trés tipos em relagdo a abertura Veugelers (2002)
de novos mercados. Sao
consideradas a média das empresas
que declaram impacto alto e médio.
Enquadramento | Analisa a importancia do obstaculo | A literatura aponta as dificuldades do | Haakonsson e Kirkegaard
regulatdrio “dificuldade para se adequar a | enquadramento em regulagdes e | (2016); Zobel e
padrdes, normas e regulamentacdes” | normas padrdo relativas ao mercado | Hagedoorn (2020)
interno e externo como obstaculo para
cooperagao.
Esforgo de Avalia a capacidade de absor¢do | A literatura aponta para a relevancia | Cohen e  Levinthal
inovagéo através da proxy dispéndio em P&D | da capacidade de absor¢do no | (1990); Ray et al. (2017);
sobre receita liquida de vendas. processo de inovagdo. Ebersberger e Herstad
(2013); Necoechea-
Mondragoén et al. (2017);
Ernst (2010)

Apoio Analisa o percentual de empresa que | O apoio governamental é relevante | Nieto e  Santamaria
governamental fazem uso de apoio governamental | para a inovagdo em todos os paises, | (2007); Herstad et al.
para inovar, sem distincdo do | podendo ser ainda mais relevante em | (2014)

instrumento utilizado, em relag@o as | paises em desenvolvimento.
empresas que inovam.
Fontes de Analisa uma fonte de informagdo | As redes de informacgao | -
informagao especifica: as redes de informagdes | informatizadas podem ser
informatizadas informatizadas (“Internet”, | consideradas como facilitadoras para
“Extranet”, “Intranet” etc.). o  estabelecimento  de  redes
colaborativas.

Fonte: Dados originais da pesquisa

3.3. Sintese metodoldgica

A estratégia de qualificagdo dos clusters com varidveis exdgenas a partir das técnicas supracitadas se
da pela aplicagdo de:
1) Arvores de decisdo: fornecem um modelo interpretavel e ajudam a entender hierarquias de decisao;
1) “Random Forest”: reduz a variancia e melhora a robustez, além de fornecer medidas de importancia
das variaveis;
“XGBoost”: supera os demais em termos de performance preditiva, especialmente se houver relagao
ndo linear e interagdes complexas entre as variaveis.

iii)

4. Resultados e discussao

4.1. Avaliacdo da base de dados
No Gréfico 1, apresenta-se a distribuicao das variaveis da amostra, ja padronizadas, com média zero e
desvio padrao um. Nota-se que o IDE ¢ que tem o maior “outlier ”, além disso, as varidveis com “boxplot”
mais achatado sdo aquelas com maior dispersdao em relagao aos setores, € o caso de inovagao em produto e
em processo, exportagdo, parceiros no Brasil e parceiros em P&D e ensaios.

Vale o destaque que as variaveis com maior numero de valores extremos sdo aquelas em que a

mediana (representada pelo trago preto escuro no Gréfico 1) se diferencia mais da média (igual a zero, dado
que as variaveis estdo padronizadas).



Grafico 1 - “Boxplot” das variaveis “clusterizadas”
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Fonte: Resultados da pesquisa

Além disso, por um lado, a andlise da correlagdo entre as varidveis da amostra, ja padronizadas,
sinaliza que o valor bruto da produgdo (vbp) e as exportagdes (exp) sdo altamente correlacionados assim
como inovacdo em produto (in_prod) e processo (in_proce) e os parceiros localizados no Brasil
(parceiroBR) e as parcerias em P&D e testes de ensaios (parceiros P&D Ensaios) — varidveis que, em
geral, explicam os eventos similares. Por outro lado, ndo ha correlacdo entre IDE e as inovagdes, tanto em
produto como em processo; baixa correlacao entre IDE e parceiros no exterior e no Brasil — uma correlagao
que, se existente, seria importante para o ecossistema industrial e inovativo. A correlagdo entre as variaveis
¢ um fator relevante na analise de clusters a medida que influencia na formacao dos agrupamentos.

Por fim, a estatistica de Hopkins para mostrar que a base de dados pode clusterizada, ja que sua
estatistica ¢ de 0,23, inferior aquela apresentada por dados randomizados, de 0,49, que sinaliza a existéncia
de um padrio nos dados. Além disso, vale destacar a aplicagio da medida de adequagio da MSA* para o
conjunto de varidveis resultou em 0,72, considerado mediano. A analise individual dos setores resultou em
valores pelo menos medianos. No entanto, o quadro geral releva que reduzir a dimensionalidade dos dados,
por meio da aplicagdo de componentes principais, reescrevendo as oito varidveis em novas, nao
correlacionadas, pode reduzir o viés do agrupamento dos setores.

4.2. Reduc¢ao da dimensionalidade das variaveis
A reducao da dimensionalidade das variaveis envolve definir critérios para selecionar quantos componentes
serdo representativos das oito variaveis iniciais. Os critérios utilizados para a defini¢do do nimero de fatores
sd0: 1) teste scree; i1) porcentagem da variancia; e ii1) raiz latente.
Na Tabela 1 sdo apresentados os autovalores de cada fator, que ¢ a medida de quanto da variancia
total das varidveis € explicada pelo fator; percentual da variancia por fator; e a variancia acumulada. Os
fatores vao de 1 a 8, correspondente ao nimero de varidveis da amostra.

4 Medida de adequagdo da amostra, conhecida como “Kaiser's Measure of Sampling Adequacy” [MSA] em que as faixas para
interpretacdo sdo: MSA > 0,90, admiravel; 0,80 < MSA < 0,90, meritério; 0,70 < MSA < 0,80, mediano; 0,60 < MSA < 0,70,
mediocre; 0,50 < MSA < 0,60, ruim; MSA < 0,50, inaceitavel.



Tabela 1 - Autovalores

Fator Autovalor Percentual de variancia
Por fator Acumulada

1 4,57 57,20% 57,20%
2 1,23 15,39% 72,60%
3 1,06 13,28% 85,88%
4 0,67 8,38% 94,26%
5 0,30 3,73% 98,00%
6 0,10 1,21% 99,21%
7 0,04 0,56% 99,77%
8 0,02 0,23% 100%

Fonte: Dados originais da pesquisa

Nota-se que trés fatores explicam, conjuntamente, 85,88% das varidveis (Tabela 1). O quarto fator
consegue, sozinho, explicar 8,38% das varidveis, que ¢ um valor elevado comparado ao quinto fator, que
explica apenas 3,73%. Logo, por esse critério o numero de fatores retidos seria entre 3 e 4. Para a toma de
decisdo, utiliza-se o critério de Kaiser (1958), no qual sdo escolhidos fatores com autovalor maior que 1, e
escolhem-se trés fatores.

Na Tabela 2 apresenta-se; 1) autovalor: medida de quanto da variancia total das variaveis ¢ explicada
por cada componente — indica a importancia relativa de cada componente na explicacdo da variancia
associada ao conjunto de variaveis analisado; ii) autovetor: obtido para cada autovalor — representa os pesos
de cada variavel na composi¢cdo dos fatores; iii) percentual de trago: representa a variagdo explicada
individualmente pelos fatores em porcentagem — esse valor ¢ obtido pela divisdo do autovalor pelo numero
de variaveis, multiplicado por 100.

Tabela 2 - Autovetor, autovalor e percentual do traco dos componentes principais selecionados

Orientacio Variaveis PC1 PC2 PC3
Global exp -0.348 0.413 0.170
IDE -0.105 0.640 -0.449

Production VBP -0.365 0.433 0.143
Inova prod 0.424 -0.151 0.291

Innovation Inova proce -0.371 -0.173 0.440
Parceiro BR -0.425 -0.252 -0.201
Network Parceiro EX -0.262 -0.319 -0.600
Parceiros P&D Ensaios -0.410 -0.123 -0.266

Autovalor 4.576 1.232 1.063

Percentual do traco 57% 15% 13%

Fonte: Dados originais da pesquisa

Assim, considerando as 8 variaveis originais da amostra — ou seja, uma matriz de 23 setores x 8
variaveis — e os trés componentes principais — ou seja, uma matriz de 23 setores x 3 componentes principais
— a multiplicagdo dessas matrizes 23x8 pela 8x3 resulta em uma matriz de escores fatoriais com os 23
setores para os 3 componentes principais. Essa matriz de escore fatorial reflete, portanto, os dados originais
recalculados para os trés componentes principais, atingindo o objetivo de redug¢ao da dimensionalidade. A
andlise de cluster serd aplicada sobre essa nova matriz, 23x3, cuja distribui¢do ¢ apresentada no Gréfico 2.

Vale o destaque que pela estatistica de Hopkins tanto a matriz 23x8 (original) como a matriz 23x3
(reduzida) ndo se distribuem uniformemente, ou seja, ndo estdo sendo forcadas a um agrupamento pelo
algoritmo. Para os dados randomicos, a estatistica de Hopkins ¢ de 0,5; para a matriz original, 0,23; para a
matriz reduzida, 0,33. A formagdo da matriz reduzida a partir de componentes nao correlacionados faz com
sua distribuicao esteja mais proxima aquela dos dados randomizados. Mas ainda sendo considerada passivel
da formacao de grupos.



Grafico 2 - Distribui¢ao dos 23 setores nos 3 PC
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Fonte: Resultados originais da pesquisa

4.3. Selecao do numero de clusters
No Griéfico 3, apresenta-se o resultado do método de Elbow — visualizacdo grafica que cruza a soma dos
quadrados internos do cluster com o niimero de cluster. O método sinaliza que a partir de 6 clusters ha
menor ganho no ajustamento interno com o aumento do nimero de clusters.
Grifico 3 - Método de Elbow
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Fonte: Resultados originais da pesquisa

A Tabela 3 apresenta caracteristicas de diversos clusters, sendo testado de 2 a 6 em fun¢do do
resultado do método de Elbow.

Pelo “kmeans” e o método hierarquico, os agrupamentos possiveis de serem escolhidos,
considerando as estatisticas de validagdo interna, sio 4 e 5, respectivamente. Como o Indice de Dunn ¢ o
Silhoutte estdo melhorando do “cluster” 4 para o 5, serdo considerados cinco “clusters”. Dessa forma, a
semente k=5 serd aplicada no método hibrido (“hkmeans”).

Tabela 3 - Numero de clusters e caracteristicas para a escolha do niumero 6timo de clusters

Cluster Caracteristica do agrupamento
k-means Hierarquico
2 e Tamanho: n,=16, n,=7 e Tamanho: n,=7, n,=16
e R2=47% ®Si—1=0,13, S;—2 = 0,63, Speqio = 0.48, ha 2
®Sp=1= 0,63, S—p, = 0,13, S, 60i0 = 0,48, ha 2 observagdes com §; < 0
observagdes com S; < 0 e Dunn = 0,149
e Dunn = 0,149
3 e Tamanho: n,=16, n,=1, n;=6 e Tamanho: n,;=1, n,=16, n;=6
*R2=71% 0Si—1= 0,54, =0,56, S;—3= 0,32 S,6di0 =
©Si—1= 0,56 Sy—, =0, Sy—3= 0,32, Seaio = 0,47, ndo ha observagdes com S; < 0
0,47, ndo ha observagdes com S; < 0 e Dunn = 0,245
e Dunn = 0,24

4 e Tamanho: n,=2, n,=14, n;= 1, n,=6 e Tamanho: n,=1, n,=2, ny= 14, n,=6




e R2=79.8% 0S=1 =0, Sy = 022,53 = 0,58, Sy—, =
©S,-1=0,56,5;—, =053 =0,32,5,-, =0,48, 0,27, S;sqio = 0.44, ndo ha observagdes com

Smedio = 0.44, ndo ha observagdes com S; < 0 coeficiente de Silhouette<0
e Dunn = 0,30 e Dunn = 0,30
5 e Tamanho: n,=2, n,=1, nz= 3, n,=10, ng=7 e Tamanho: : n;=1, n,=2, nz= 14, n,=3, n;=3
e R2=87,5% 0S=1=0, 8,2 =022,5,_5=049, Sj_, =

.Sk=1 = 0,21, Sk:Z =0 aSk:3 = 0,47, Sk:4- = 0,66, Sk=5 = 0,41, Smédio = 0,46, ndo ha
0.53, Si—s = 0,21, S,eaio = 0,38, ha 3 observagdes com coeficiente de Silhouette<O

observagdes com coeficiente de Silhouette<0 e Dunn = 0,44
e Dunn = 0,376
6 e Tamanho: n,=2, n,=1, n3=3, n,=7, ns=7,ng=3 e Tamanho: : n;=1, n,=2, ny= 7, n,=7, ns=3,
e R2=921% ng=3

.Skzl 207209 Sk:Z = O) Sk=3 = 0741:Sk=4 = 040: b Sk=1 = 09 Sk=2 = 09207 Sk=3 = 09409 5k=4— =
Sk=s = 0,41, S;,—¢ = 0,56 S;24i0 = 0,39, ndo ha 0,41, S,_5 = 0,56, Si—¢ = 0,41 S;,.24i0 = 0,39,

observagdes com coeficiente de Silhouette<O ndo ha observagdes com coeficiente de
e Dunn = 0,29 Silhouette<0
e Dunn = 0,286

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A primeira classificagado feita pelo método “hkmeans” se da com a aplicacao do método hierarquico.
Os resultados podem ser vistos no dendograma apresentado no Grafico 4, que mostra as distancias de cada
rodada de agrupamento até a formagdo dos cinco “clusters”.

Grifico 4 - Dendograma da primeira rodada do método hibrido
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Fonte: Resultados originais da pesquisa

A classificagdo apresentada no Grafico 4, no entanto, ndo ¢ a final, considerando a etapa de
otimizagdo com a aplicacao dos pontos médios do método hierarquico no método “kmeans”. No Gréfico 5
¢ apresenta a distribuicdo final dos setores nos clusters. Destaca-se que o R* do “hkmeans” com cinco
cluster foi de 88,2%, maior que quando aplicado apenas o “kmeans” (87,5%).



Grafico 5 - PCA com clusterizagdo final obtido pela técnica “hkmeans”
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4.4. Analise dos clusters
No Grafico 6 ¢ apresenta a dispersdo das varidveis originais nos “clusters”. Nessa visualizag¢do ¢ possivel
comparar a caracteristicas dos “clusters”, apontando qual tem maior énfase em ser global, inovativo, focado
em produc¢do ou colaboragao. Essa caraterizacdo detalhada serd apresentada no Tabela 4.

Grifico 6 - Dispersdo das variaveis originais de acordo com a clusterizacao
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Fonte: Resultados originais da pesquisa

Na Tabela 4 sdao apresentados os setores agrupados em cada “cluster” e as principais caracteristicas
do “cluster”, calculada como a média das oito varidveis (padronizadas) para cada setor pertencente a um
cluster’. A partir das principais caracteristicas é definida uma orientacdo GPIN:

» “G” ¢ atribuido quando Investimento Direto Externo [IDE] e exportagdo [exp] sdo as maiores, “g”
quando apenas uma dessas variaveis estd entre as maiores;
» “P” ¢ atribuido quando valor bruto da produgio [VBP] esta entre as maiores;

5 Por exemplo: o cluster 2 ¢ composto por dois setores, para os quais ¢ feita uma média dos valores dos dois setores contido em
cada uma das oito variaveis e para esse vetor de médias € avaliada qual sdo as quatro maiores variaveis entre as oito analisadas.



[13%2]
1

» “I” ¢ atribuido quando inova¢do em produto e processo sdo as maiores, “i”” quando apenas umas dessas
variaveis esta entre as maiores;
» “N” ¢ atribuido quando parceiro no Brasil, parceiros no exterior e parceiros em Pesquisa e

Desenvolvimento [P&D] e ensaios sdo as maiores, “n” quando apenas uma dessas variaveis esta entre

as maiores.
Tabela 4 - Sintese das caracteristicas dos cluster e orientagdo GPIN*
Clusters Setores Principais caracteristicas | GPIN | Interpretacio
Cluster]l | Fabricagdo de alimentos 1.Exp gPl | Competitividade
2. VBP consolidada
(n=1) 3.Inova produto
4. Inova processo
Cluster2 | Fabricagdo de bebidas ¢ metalurgia 1.IDE GPi Integragdo
2. Exp global forte
(n=2) 3.VBP
4. Parceiro P&D e Ensaios
Cluster3 | Fabricagdo de produtos do fumo; produtos téxteis; | 1.VBP PGi Escala
produtos de madeira; celulose, papel e produtos de | 2. Exp produtiva
(n=14) | papel; coque, de produtos derivados do petroleo e de | 3.IDE heterogénea
biocombustiveis;  produtos  farmoquimicos e | 4. Parceiro EX
farmacéuticos; artigos de borracha e plastico;
equipamentos de informaética, produtos eletronicos e
opticos; maquinas, aparelhos e materiais elétricos;
outros equipamentos de transporte; méveis; produtos
diversos; preparagdo de couros; Impressdio e
reproducdo de gravacgdes
Cluster4 | Confeccdo de artigos de vestuario e acessorios; | 1.Inova processo IN Elevado
Fabricacdo de produtos de minerais ndo-metalicos e de | 2. Inova produto dinamismo
(n=3) produtos de metal 3.Parceiro BR doméstico
4. Parceiro P&D e Ensaios
Cluster5 | Fabricagdo de produtos quimicos; maquinas e | 1.Parceiro EX NP Coordenagao
equipamentos; e veiculos automotores, reboques e | 2. Parceiro P&D e Ensaios tecnologica
(n=3) carrocerias 3.Parceiro BR
4. VBP

Fonte: Resultados originais da pesquisa
*Nota: Global (G); Production (P); Innovation (I); Network (N)

4.5. Caracterizacio dos clusters por variaveis exogenas

4.5.1. Caracteristicas das variaveis exogenas
No Grafico 7, apresenta-se a correlagdo entre as varidveis exogenas, ja padronizadas. Destaca-se a
correlagdo entre as variaveis fontes de informagdo por meio de redes informatizadas no Brasil, inovagao
para abertura de mercado e enquadramento regulatério como obstaculo a inovacdo. A correlacdo entre as
variaveis, que sdo preditoras em modelos de arvores de classificagdo, afetam a escolha da técnica — por
exemplo, justificando preferir “Random forest” a arvores de classificagdo, mesmo tunadas.



Grifico 7 - “Boxplot” das variaveis exdgenas
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Fonte: Resultados da pesquisa

Por fim, ¢ importante destacar que a base de dados agrupada, referente a PINTEC de 2017, conta
com apenas 23 observagdes. O baixo niumero de observagdes fez com que todos os modelos de arvore de
decisdo, “random forest” e “boosting” tivessem baixas estatisticas de ajustes. Com isso, optou-se por
empilhar observacdes para as mesmas cinco variaveis para os anos de 2008, 2011, 2014 ¢ 2017 — todos os
anos para os quais ha PINTEC na mesma agrega¢dao (CNAE 2.0). Os setores seguiram o agrupamento
atribuido em 2017, ou seja, se o setor de metalurgia estd no cluster 2 em 2017, também estd nos demais
anos. Assim, a base para caracterizar os clusters passou de 23 observagdes para 92. Destaca-se ainda que o
cluster 1 € um “outlier”, composto apenas pelo setor de alimentos e, portanto, ndo apresenta variabilidade
para aplicagao das técnicas de classificacdo. Dessa forma, o cluster ndo sera tratado nesta segao.

4.5.2. Aplicagao do xgboosting para caracterizar os cluster por variaveis exégenas
Pela literatura, compreendeu-se que o “xgboosting” ¢ a técnica mais acurada, entre as selecionadas para
explorar neste trabalho. Nesse sentido, destaca-se o trabalho de Uribe (2025) que aplica a técnica para lidar
com temas de estrutura produtiva e inovagao.

Na Tabela 5 a sintese da aplicagdo do “xgboosting” para cada um dos clusters. Nessa andlise, o
melhor desempenho est4 associado a estatistica da curva ROC. A base com 92 observagdes foi separada
em 30% treino e 70% teste, percentual com melhor comportamento encontrado para o tamanho da base.
Também foi configurado “k-fold” de 10, nimero de arvores sequéncias de (nrounds) de 50, 100, 150 e 200,
profundidade maxima das arvores (max) de 2, 3 e 4, redu¢do minima de perda necessaria para quebra
(gamma) de 0 e 0.001, taxa de aprendizado (eta) de 0.05 e 1, numero de colunas sorteadas por ‘round’
(colsample) de 0.6 e 0.8, nimero minimo de observagao por folha de 2 e 3 e percentual de amostragem para
0 “bootstrap” de 0.75 e 1. Além disso, o valor atribuido as variaveis referem-se a contribui¢do média de
cada varidvel para a redu¢do do erro (ou melhoria do modelo), denominado “gain”.

Tabela 5 - Sintese do “xgboosting” para cada cluster*

Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Especificagdes Max 2 3 2 2
Eta 0.1 0.1 0.05 0.1

Colsample 0.6 0.6 0.6 0.8

XGboosting abre mercado 0.49 0.23 0.26 0.08

apoio_gov - 0.37 0.04 0.25

esforco - 0.05 0.12 0.04

informatizada BR 0.30 0.24 0.43 0.52

obs _enq regul 0.21 0.11 0.26 0.11

Validagdo ROC treino 0.92 0.90 0.96 0.93

ROC teste 0.75 0.68 0.83 0.65

Fonte: Resultados da pesquisa
*Nota: Em todos os clusters, o nround selecionado pelo algoritmo foi 50, o gama foi zero, o minimo foi 2 e o subsample foi
0.75.

Na Tabela 5 nota-se que as variaveis uso de redes informatizadas localizadas no Brasil como fonte
de informacao e impacto causado pela abertura de novos mercados para empresas que implementaram



inovagdo sdo variaveis importantes para caracterizacao de todos os clusters. Ja os aspectos especificos a
cada cluster s3o o uso do apoio governamental pelas empresas no cluster 3 e no cluster 5 e as normas e
regulamentos serem um obstaculo para inovacao no cluster 4.

4.5.3. Validacao da analise do xgboosting pela aplicacio de outras técnicas

Nesta etapa, propde-se uma validacdo dos resultados do xgboosting pela aplicagdo da arvore de
decisdo, “random forest” e modelo logistico. Na Tabela 6 apresentam-se os resultados da aplicagdo da
arvore de decisdao, em que todos os modelos sdo aqueles com melhor desempenho. O melhor desempenho
estd associado a estatistica da curva ROC, acuricia e taxa de erro. Além da separagdo da base em treino e
teste, também foi definido “k-folds” padrao igual a 100 e hiperparametros, especificamente o custo de
complexidade (cp), o critério de parada do algoritmo (min) e a profundidade méxima para a arvore de 30,
recomendado na literatura. Também foi aplicado um “set.seed” de 31 para que os resultados possam ser
reproduzidos.

As cinco variaveis preditoras de cada um dos clusters sdo analisadas pela importancia total
(“overall”), que considera todos os nos em que a varidvel aparece e a redu¢do de impureza pelo indice de
Gini do modelo — quanto maior o valor, maior a importancia da varidvel na predi¢do do modelo.

Tabela 6 - Sintese da arvore de classificacdo para cada cluster

Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Especificagdes Cp 0.001 0 0.001 0.001
min 3 5 3 3

Arvore de abre mercado 1.33 8.00 - 0.95

classificagdo apoio_gov - 0.80 - 0.21

esforco 0.58 2.40 3.36 4.07

informatizada BR 0.39 6.41 5.04 4.20

obs enq regul 0.39 4 3.36 1.36

Validacao ROC teste 0.64 0.70 0.78 0.52
ROC treino 1 0.91 0.87 1

Acuracia 0.81 0.75 0.90 0.84

Taxa de erro 0.19 0.25 0.10 0.16

Fonte: Resultados da pesquisa

Na Tabela 6 nota-se que o uso de redes de informagdo e a abertura de mercado continuam sendo
relevantes, mas nao € um resultado geral como na aplicacdo do XGBoosting. Além disso, uma diferenca
relevante € que a variavel esfor¢o de inovagao aparece como relevante para caracterizagao dos clusters 2 e
cluster 5.

Na sequéncia, apresenta-se na Tabela 7 a sintese da aplicagdo do “random forest” para cada um dos
clusters. Nessa andlise, o melhor desempenho também estd associado a estatistica da curva ROC. Na base
separada em treino e teste, foi configurado o nimero de arvores para teste de 100 e hiperparametro (“mtry”),
que representa o numero de variaveis selecionadas aleatoriamente para cada divisdo da arvore, a ser testado
de 2, 3,4 e5, considerando que sdo cinco preditoras, além do “k-fold” de 10 para fazer a validagdo cruzada.
A especificagdo ¢ padrao para todos os clusters, considerando que possuem o mesmo nimero de preditoras.

Tabela 7 - Sintese da “random forest” para cada cluster

Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Especificagdo mtry 2 3 3 4

Random forest abre mercado 35.79 100 38.35 100
apoio_gov 0 0 0 0

esforco 100 2495 16.51 72.22

informatizada BR 27.53 55.34 100 21.94

obs_enq_regul 24.58 8.98 46.54 4.55

Validagdo ROC teste 0.79 0.74 0.90 0.56
ROC treino 1 1 1 0

Fonte: Resultados da pesquisa

Neste caso, a abertura de mercado se destaca, novamente, como caracterizadora de todos os clusters.
As redes informatizadas caracterizam os cluster 3 e cluster 4 e o esforgo, o cluster 2 e o cluster 5. O apoio
governamental novamente nao se destaca como uma variavel relevante em nenhum cluster. Uma conclusdo



generalizada que se pode tirar de todos os testes feitos ¢ que as variaveis impacto da inovagao na abertura
de novos mercados e uso de redes informatizadas localizadas no Brasil como fontes de informagdo sdo
relevantes para caracterizagdo dos clusters.

4.6. Interpretacao dos clusters
A tipologia GPIN permite interpretar a heterogeneidade da industria de transformacao brasileira a partir da
articulag@o concreta entre seus padrdes setoriais e suas formas de inser¢ao internacional. A composi¢ao dos
clusters revela que a integracao as redes globais de producao e inovagao ocorre por mecanismos distintos,
associados a natureza tecnoldgica, intensidade de capital e posi¢do nas cadeias produtivas de cada grupo
setorial.

O Cluster 2 (GPi), formado por bebidas e metalurgia, combina elevada presenca de IDE,
exportagdes e articulacdo em P&D. Trata-se de setores intensivos em escala e capital, com forte insercao
em cadeias globais coordenadas por grandes grupos empresariais. A metalurgia, em particular, ¢ tipica de
cadeias hierarquizadas e integradas internacionalmente, nas quais o “upgrading” pode depender da
estratégia tecnologica das matrizes.

O Cluster 3 (PGi), que concentra quatorze setores heterogéneos — de té€xteis e madeira a eletronicos
e farmacéuticos — apresenta elevada participagdo no VBP e nas exportagdes, com presenca de IDE, mas
menor densidade relacional inovativa. Essa heterogeneidade dificulta uma qualificagdo uniforme para o
cluster. A diversidade interna do grupo indica setores com inser¢do internacional baseada sobretudo em
competitividade produtiva e escala, ainda que com distintos niveis tecnologicos. A presenga simultanea de
segmentos tradicionais (como madeira e couro) e de média-alta tecnologia (como equipamentos
eletronicos) sugere coexisténcia de trajetorias: desde especializacdes baseadas em recursos até segmentos
integrados a cadeias tecnologicas mais complexas, ainda que com inovacdo predominantemente
incremental.

O Cluster 4 (IN), composto por vestuario, minerais nao-metalicos e produtos de metal, apresenta
forte dinamismo inovativo doméstico e articulagdo com parceiros nacionais de P&D. Esses setores tendem
a operar com menor intensidade de IDE e menor proje¢do exportadora relativa, indicando padrdo de
inovagdo ancorado no mercado interno e na adaptacdo produtiva. Trata-se de atividades com
encadeamentos domésticos relevantes, mas com limitada inser¢do em redes tecnologicas globais.

O Cluster 5 (NP), que retine quimicos, maquinas € equipamentos e veiculos automotores, destaca-
se pela elevada densidade relacional — tanto doméstica como internacional — associada a significativo
peso no VBP. Sao setores tipicamente estruturantes das cadeias industriais, intensivos em engenharia e
articulacdo tecnoldgica. A forte presenga de parcerias externas sugere insercdo via redes globais de
inovagdo mais do que exclusivamente via comércio, aproximando-se de padrdes de coordenacao
tecnoldgica complexa.

Por fim, o Cluster 1 (gPI), representado pela industria de alimentos, combina forte presenca
exportadora e peso produtivo com inovacao de produto e processo. Trata-se de setor tradicionalmente
competitivo no Brasil, com inser¢do internacional consolidada e “upgrading” incremental baseado em
eficiéncia produtiva e adaptagdo tecnologica.

A incorporagdo das varidveis externas analisadas por meio do XGBoost e reavaliadas por arvore de
decisdo, random forest e modelo logistico ndo altera essa tipologia, mas contribui para qualificar sua
interpretacdo. Observa-se convergéncia metodoldgica em torno de dois fatores transversais: o impacto da
inovagdo na abertura de novos mercados e o uso de redes informatizadas localizadas no Brasil como fonte
de informacao. Assim, os padrdes de inser¢do internacional descritos anteriormente sdo complementados
por evidéncias de que a capacidade de acessar mercados e mobilizar fluxos de informagdo internos ao pais
desempenha papel estruturante na dinamica inovativa industrial, operando de forma transversal aos
diferentes perfis setoriais.

5. Consideracgoes finais

Este trabalho buscou integrar as dimensdes produtiva e inovativa da inser¢ao internacional setorial por meio
da proposi¢ao da taxonomia GPIN. Ao articular inser¢do produtiva global, intensidade inovativa e
densidade relacional, a tipologia permitiu analisar a heterogeneidade estrutural da industria de



transformagao brasileira sob uma perspectiva integrada entre producao e inovagao.

Os resultados sugerem que a industria brasileira ndo apresenta um padrdo Unico de insercao
internacional, mas sim uma estrutura fragmentada, na qual diferentes grupos setoriais operam sob logicas
distintas de coordenacao produtiva e tecnologica. Essa fragmentagdo confirma a hipotese de que produgao
e inovagao constituem dimensoes transversais a inser¢ao internacional, mas sua intensidade e articulacao
variam segundo o perfil estrutural dos setores.

Nos setores intensivos em IDE e integrados a cadeias globais coordenadas por grandes grupos
empresariais, o “upgrading” parece condicionado a estratégia tecnoldgica das matrizes, sugerindo que a
trajetoria de avanco produtivo pode depender de decisdes externas ao territdrio nacional. Nesses casos, a
integragao produtiva ndo implica necessariamente autonomia tecnologica, reforgando o debate da literatura
de GVC sobre governanca e dependéncia estrutural.

Por outro lado, clusters caracterizados por forte dinamismo inovativo doméstico e articulagdo com
parceiros nacionais indicam que a inovacao pode emergir mesmo com menor projecao exportadora ou
menor presenca de IDE. Contudo, a limitada inser¢do em redes tecnoldgicas globais pode restringir o
alcance internacional desses esfor¢os. A coexisténcia de clusters fortemente integrados a cadeias globais
com clusters predominantemente ancorados no mercado doméstico sugere a presenca de um dualismo
estrutural na industria brasileira, combinando segmentos com elevada articulac¢do internacional e segmentos
cuja dindmica inovativa permanece essencialmente interna.

A integracdo das dimensdes produtiva e inovativa evidencia que, em economias de industrializagdo
tardia, os desafios de desenvolvimento industrial ndo sdo homogéneos. Em determinados setores, o
principal obstaculo reside na coordenacao tecnoldgica e na inser¢do em redes globais de conhecimento; em
outros, o desafio central ¢ a escala produtiva, o adensamento industrial e a consolidagdo de encadeamentos
domésticos. A tipologia GPIN contribui ao explicitar essa heterogeneidade, superando abordagens que
tratam produgdo e inovacao de forma dissociada.

As evidéncias obtidas a partir das varidveis exdgenas reforcam essa interpretagdo estrutural. O
impacto da inovacdo na abertura de novos mercados e o uso de redes informatizadas como fonte de
informac¢do mostraram-se fatores transversais aos clusters, sugerindo que a capacidade de acessar mercados
e mobilizar fluxos de informacao internos constitui elemento estruturante da dindmica inovativa industrial.
Ao mesmo tempo, a relevancia diferenciada de apoio governamental e de normas regulatorias entre clusters
indica que o ambiente institucional interage de forma distinta conforme o perfil setorial.

Do ponto de vista de politica industrial, os resultados sugerem que estratégias horizontais podem
ser insuficientes diante da heterogeneidade estrutural identificada. Setores fortemente integrados a cadeias
globais podem demandar politicas voltadas a internalizagcdo de capacidades tecnologicas e maior articulagao
com atores domésticos, enquanto setores ancorados no mercado interno podem necessitar de politicas de
inser¢do internacional e fortalecimento de redes externas. A diferenciacdo de instrumentos segundo o
padrao estrutural torna-se, portanto, elemento central para estratégias de reposicionamento produtivo.

O trabalho, ao lidar com dados populacionais, tipifica padrdes comuns aos setores. Contudo, esse
tipo de analise reduz a possibilidade de exploragdo sob a 6tica do comportamento individual das empresas,
0 que constitui limitagdo a ser aprofundada por meio de estudos de caso e analises em nivel micro. O
aprimoramento futuro pode incluir a exploracao mais detalhada de dados de patentes, o uso da empresa
como unidade de andlise — mediante acesso a sala segura do IBGE — e a aplicagdo de técnicas
complementares, como a analise dos resultados do XGBoost por meio de Shapley Additive Explanations
(SHAP), para aprofundar a interpretacdo das variaveis explicativas.
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