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Resumo

O presente trabalho propoe um Modelo de Previsdo de Indicadores Industriais de
Vendas utilizando a técnica Redes Neurais Artificiais (RNA). Tal modelo abrange um amplo
escopo de aplicagdes pois destina-se a um grande nimero de atividades de
analise/simulag¢ao/previsao. A capacidade das redes neurais de mapear uma fungdo que
generalize um padrdo de comportamento, € utilizada de forma a determinar a interagdo de
diversas variaveis macroecondmicas no desempenho industrial. Esta capacidade permite
utilizar o modelo apresentado nao apenas como um meio de prever o comportamento do
mercado mas também como uma forma de simular diversas situagdes possiveis e utilizar os
resultados como parametros a serem investigados. A técnica em questdao ndo demonstrou uma
capacidade superior as técnicas atuais de previsdo, mas o trabalho indica um campo de
pesquisa fértil e desafiador. O fato de poder-se adicionar novos dados de entrada, re-mapear a
funcao de previsdao continuamente com novos dados e de utilizar a técnica combinada com os
modelos atuais de previsd@o indica sua utilidade. Para analise dos resultados do modelo
proposto mapeou-se redes neurais para trés segmentos macroeconomicos : bens duraveis,
bens ndo duraveis e bens intermediarios. A configuragdao mais apropriada para treinamento da
rede neural utilizada foi determinada através de um projeto de experimentos. A avaliagdo do
método foi realizada comparando-se as respostas do modelo proposto (redes neurais artificiais
- RNA) e as obtidas através da analise regressao multipla (ARM) utilizando as mesmas

variaveis independentes de entrada e obtendo-se a mesma variavel dependente na saida.



Abstract

The purpose of this work is present a Sales Industrial Indicators Previewer based on
Artificial Neural Network Model. This model has a wide field of applications because can be
used on analysis/simulation and preview. The artificial neural network capacity of to map one
function that can generalize a standard behavior is used in order to determine the interaction
of many macroeconomics variables on industrial performance. This capacity give the
opportunity to use this model not only way to preview the marketing behavior but a other way
to simulate many possible market situations that can be used to investigate possible market
changes. The model present on this work does not demonstrate a superior capacity than
multiple regression analysis, but this work indicates a wide field of challenger research. The
fact that to add new data on input layer, re-map the approximation function and to combine
this model with others statistical models of preview demonstrate its utility. The analysis of the
purposed model was executed over three different marketing clusters: durable goods, not
durable goods and intermediary goods. The better configuration to training the artificial neural
network was determined by a design of experiments. The evaluation of the model results was
executed by the analysis of the difference between its results and multiple regression analysis
results using the same numbers of independent variables and calculating the same dependent

variable.
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1 INTRODUCAO

1.1 Introducio

Boa Previsdo € uma das principais exigéncias para o sucesso da indastria. Sem um
plano de vendas razoavelmente preciso € dificil conseguir fazer entregas nas datas previstas,
ou conseguir uma utiliza¢@o otimizada da mao-de-obra, equipamentos e capital.

A previsdo de vendas ¢ um estudo que pode ser desenvolvido por varios métodos, mas
independentemente do método abordado devera sempre haver uma previsdao de vendas para o
planejamento a longo prazo.

Baseado na previsdo de vendas a industria pode elaborar um plano mestre de produgdo
o qual sera a linha mestra da empresa na determinagdo de sua politica de compras, contratagio
e investimento. Uma previsao de vendas mal implementada pode causar impactos profundos e

irreversiveis ao futuro de qualquer empresa.

1.2 Descri¢io do Problema

O objetivo principal de previsdao €, em ultima analise, aplicar a melhor informagéo
disponivel em dire¢ao as metas da empresa. Considerando que a programag¢io de produgao
depende da previsao de vendas, € conveniente considerar o risco de efetuar-se a programagio
da produgdo baseada em previsoes. Se as vendas forem menores que as previsdes, o resultado
€ uma baixa rotagdo de estoque, ou mesmo produtos invendaveis em estoque. Caso contrario a
produgdo sera menor do que era possivel vender, e a produgdo sera efetuada em regime de
urgéncia, o que fatalmente elevara os custos industriais. Desta forma um critério rigoroso e
bem elaborado de previsao deve ser modelado, utilizado e continuamente realimentado com
informagdes de forma a permitir a melhor previsio possivel.

As informagdes que fundamentam um estudo de previsdao podem ser de dois tipos:

e Qualitativas — Pesquisa de mercado, opinido de consultores, percepgio quanto a
politicas governamentais, do comportamento dos agentes economicos e etc;

e Quantitativas — Dados historicos que quantificam o desempenho dos produtos em
€pocas anteriores;

E importante salientar que os dados quantitativos ilustram e objetivam as previsdes € a
precisao das mesmas. Entretanto, a instabilidade econémica faz com que os modelos

econdmicos e estatisticos adotados sofram varia¢des freqiientes, sendo pequeno o seu periodo
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de atuagdo, o que pode inviabilizar as previsdes baseadas unica e exclusivamente em dados
quantitativos. Neste caso as informagdes qualitativas serao fundamentais.

O trabalho aqui proposto destina-se a aplicar o método de Redes Neurais Artificiais a
Previsdo de Indicadores Industriais de Vendas com o objetivo de fornecer uma visdao do

comportamento do mercado as variagdes na economia.

1.3 Objetivo Principal

O trabalho tem como objetivo principal : Propor um modelo de Previsdo de
Indicadores Industriais de Vendas utilizando-se Redes Neurais Artificiais. O Modelo sera
alimentado pelas vendas de periodos anteriores e também por varidveis macroeconomicas que

descrevem as politicas governamentais e as interagdes entre os diversos agentes economicos.

1.4 Objetivos Secundarios
De forma a alcangar o objetivo principal do trabalho deve-se atingir varios objetivos

secundarios. Os objetivos secundarios deste trabalho sdo :

e Revisdo da técnica de redes neurais artificiais (RNA);

e Revisao de macroeconomia,

e Revisdo da técnica de analise de regressao multipla (ARM);

e Revisdo da técnica de projeto de experimentos;

e Defini¢ido das variaveis de entrada e saida do modelo proposto;

e Coleta de dados para treinamento e teste do modelo proposto;

e Determinagdo da configuragdo 6tima para treinamento da rede neural;
e Treinamento e teste do modelo proposto;

o Comparagdo dos resultados obtidos entre o modelo proposto e o modelo de analise de

regressao multipla;

1.5 Organizacido e Metodologia do Trabalho

A metodologia empregada no desenvolvimento do trabalho é baseada na coleta das
vendas reais de trés grandes grupos de produtos e de diversos indicadores macroecondomicos
utilizados pelo governo de forma a estimular ou reprimir o crescimento econdmico. O uso de

dados reais foi escolhido principalmente devido aos seguintes fatores :
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Disponibilidade de dados de vendas para diversos setores industriais, coletados através

de orgaos governamentais e privados;

Disponibilidade de dados de indicadores macroeconémicos, coletados de 6rgdos
governamentais e privados, que descrevem politicas econémicas do governo e a

interagao dos diversos agentes econdomicos;

Lidar com as respostas reais das vendas em fungdo das variacdes dos indicadores

macroecondomicos, pelo mercado ou pelo governo;

Verificar, na pratica, a adequagdo do modelo proposto de previsdo em situagdes reais,

verificando sua capacidade de generalizagdo para diferentes setores da industria;

Baseado nestes fatores e em seqiiéncia a esta introdugao o trabalho esta dividido em 5

capitulos.

No capitulo 2 € realizada uma revisao da literatura, dividida em :

Economia : O objetivo desta se¢@o € realizar uma revisdao dos principais modelos
macroecondmicos e entender as relagdes entre as politicas do governo e suas
repercussdes na economia. Nesta se¢do também se relaciona alguns indicadores
macroeconomicos com suas fungdes nas politicas governamentais, tais como, taxa de

juros, inflagdo e etc.

Econometria : O objetivo desta segdo € realizar uma revisdo da técnica de regressdao
multipla e sua aplicagdo na economia. A técnica de regressdo multipla foi utilizada

para comparagdo dos resultados obtidos com o modelo proposto.

Redes neurais artificiais : O objetivo desta segdo € realizar uma revisdo da técnica de
redes neurais artificiais, descrevendo suas caracteristicas, as dificuldades de

implementagdo e suas principais aplica¢des atuais assim como os resultados obtidos

com esta técnica em diversas areas.

Projeto de experimentos : O objetivo desta segdo € realizar uma revisio da técnica de

projeto de experimentos. Esta técnica foi utilizada para determinagio da configuragdo

6tima de treinamento da rede neural artificial do modelo proposto.

No capitulo 3 € descrito como o modelo foi determinado. Neste capitulo descreve-se o

modelo de rede neural utilizado, definindo-se seus parametros
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e Numero de neuronios da camada de entrada;

e Numero de neurdnios da camada de saida;

e Defini¢ao dos parametros para treinamento da rede neural;
o Numero de neurdnios da camada intermediaria;
o Funcdo de transferéncia;

o Erro total de treinamento;

Para a defini¢do dos pardmetros de treinamento da rede neural foi realizado um projeto
de experimento, onde foram analisados, os trés parametros acima descritos e determinados os
niveis de interagdo entre eles assim como o ponto de melhor rendimento da rede neural.

No capitulo 4 uma rede neural baseada no modelo proposto ¢ treinada com os dados
reais para os trés segmentos de produtos analisados neste trabalho. Apos o treinamento a rede
neural foi testada de forma a verificar sua capacidade de generalizagdo aos dados de
treinamento.

No capitulo 5 os resultados obtidos através do modelo proposto s@o comparados com
os resultados da analise de regressao multipla sobre os mesmos dados. Sdo realizadas entdo as
principais consideragdes a respeito do desenvolvimento dessa pesquisa, discussdes e
conclusoes.

O apéndice I apresenta os conjuntos de dados reais de vendas para os setores de bens
de consumo duraveis, bens de consumo ndo duraveis e bens intermediarios e divide os dados
em dois conjuntos, o conjunto de treinamento e o conjunto de testes utilizados para verificar o
modelo aqui proposto.

O apéndice II apresenta o programa desenvolvido, no MATLAB versao 5.1, para
treinamento e teste do modelo de rede neural proposto.

O apéndice III apresenta os resultados da analise de regressao multipla para os dados
do apéndice 1.

Finalmente no apéndice IV € apresentado o codigo fonte, em C++, para treinamento de
uma rede neural perceptron multicamadas de 3 camadas treinada pelo algoritmo de

retropropagagéo de erro (error backpropagation).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Economia

2.1.1 Introducao

A economia de um pais esta sujeita a pressoes oriundas de diversas fontes, internas e
externas. Os fatores que geram instabilidade e variagOes sdo geralmente ndao controlados e
susceptiveis a percep¢des do mercado.

Para controlar a economia o governo utiliza-se de diversas ferramentas, tais como a
taxa de juros, o nivel de renda e as taxas de impostos, (Bruner et al., 1999). As politicas do
governo atuam de forma a estabilizar a economia e tem repercussdao sobre a demanda e oferta
agregada de produtos, o que € a base para definir os parametros macroecondomicos a serem

utilizados no modelo de rede neural proposta neste trabalho.

2.1.2 Microeconomia

A Microeconomia frequentemente diz respeito a escolhas. Qual a produ¢do da minha
empresa? Qual o pregco de venda? Quais os volumes de vendas? Essas decisdes nao sao
tomadas no vacuo. Sdo afetadas, literalmente, por centenas e milhares de fatores, suscetiveis
de redug¢do a um punhado de determinantes basicos. Ademais, esses determinantes ou fatores

geralmente interagem uns com 0S outros.

2.1.3 Macroeconomia

Enquanto a microeconomia trata das decisdes dos individuos e das empresas, a
macroeconomia versa sobre a situagao agregada da economia. Ao se indagar sobre a situagao
da economia ou do mercado de agOes, geralmente tem-se em mente temas macroeconomicos.
A macroeconomia diz respeito ao desemprego, a inflagdo, ao crescimento, as taxas de juros e
as politicas governamentais que influenciam esses elementos. Como o impacto das politicas
depende, em ultima instdncia, do comportamento dos individuos e das empresas, a
macroeconomia nao pode ignorar a analise microeconomica.

Esta revisdao focaliza as principais relagdes macroecondomicas e os dois principais
instrumentos de politica econdmica: a politica fiscal e a politica monetdria, de forma a
escolher entre os diversos indicadores macroecondmicos disponiveis aqueles que melhor
representam estas politicas e que serdo utilizados no modelo proposto para previsdo das

vendas para os setores industriais aqui estudados (Lanzana, 2001).
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Como ponto de partida, os eventos econdomicos sao suscetiveis de representagao por
um grafico de oferta e demanda. A Figura 2.1 mostra um desses graficos. A expressdo mais
comum € Produto Interno Bruto (PIB). O prego, no caso, € algum indice de pregos que
represente os milhGes de bens e servigos produzidos na economia; o deflator do PIB € o mais
amplo. As curvas de demanda e oferta agregadas geralmente sdo determinadas pelos mesmos
fatores que influenciam a demanda e oferta individuais, mas a interpretagao destes fatores
deve ser realizada de modo mais abrangente. Observe que, a partir de um certo ponto QF, a
curva da oferta se torna quase vertical. Esse ponto representa o nivel de produgdo mais

elevado possivel na economia, no qual ocorre o pleno emprego de todos os recursos.

Deflator
PIB
AS1

E

~ AD1

Qf PIB

Figura 2.1 — Demanda agregada ¢ oferta agregada (Fonte Bruner et al., 1999). ASI - Curva de Oferta Agregada, AD1 —
Curva de Demanda Agregada, E1 — Ponto de equilibrio

2.1.3.1 Contabilidade Nacional

Para compreender as relagdes entre demanda agregada e oferta agregada e ser capaz
de melhor avaliar a politica econdmica, 0s economistas comegaram a desenvolver o conceito
de contabilidade nacional na década de 1920. O conceito tenta medir o resultado ou produto
da economia. A chave para a analise e utilizagdo da contabilidade nacional € a compreensao
de que o seu fundamento € uma identidade ou relagdo que, por defini¢do, é verdadeira. Essa
identidade indica que o produto total, que denomina-se PIB (Produto Interno Bruto), € igual a
renda total que , por sua vez, € igual a distribui¢ao de renda entre as varias formas de despesa

€ poupanca:

Produto = Renda = Despesa (2.1.1)
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O produto interno bruto ou PIB ja foi definido como o valor total das mercadorias e
servigos produzidos na economia durante certo periodo, (Bruner et al., 1999). Uma vez que o
valor de qualquer coisa ¢ igual ao custo mais a margem de lucro, € o custo € o lucro
representam a renda, conclui-se que o PIB pode ser mensurado sob uma perspectiva de renda
ou de produto. Além disso, como os que auferem a renda podem consumi-la, poupa-la ou
pagar impostos, a renda total deve ser igual ao PIB. Finalmente, como a economia possui
varios tipos de despesas, o seu total também corresponde ao PIB. Logo, a identidade da renda

nacional pode ser apresentada sob a seguinte forma:
PIB=C+I+G+(X-M)=C+T+S (2.1.2)

Onde:

C = consumo privado;

[ = investimento das empresas;
G = despesas do governo,

X = exportagoes,

M = importagdes;

T = tributos;

S = poupanga.

Exceto quanto a algumas questdes de estimativa, ndao ha nada de controvertido sobre
essas relagoes. Todos os economistas, independente de seu ponto de vista politico, aceitam
essas relagdes. A controvérsia entre os economistas € se o nivel existente € basicamente o de
pleno emprego e qual o impacto, se houver, das politicas governamentais sobre o PIB.

Se a economia esta abaixo do nivel de pleno emprego. Ha recursos ociosos. As
fabricas estdo funcionando abaixo da capacidade. Existem trabalhadores desempregados e
dispostos a receber menor remuneragdo. Com o excesso de capacidade e de disponibilidade de
materiais, caem os custos de fabricagdo. Com a queda dos salarios e dos outros custos, 0s
fabricantes se mostram dispostos a aumentar a produgdo (a curva de oferta se desloca para
fora); no entanto, precisam reduzir os pregos para vender o aumento da produgdo. A
diminuigdo dos pregos ndo € problema para os fabricantes, em face da redugdo dos custos.
Com a queda nos precos, os individuos, as empresas e 0 governo querem e podem comprar

mais, aumentando o volume da demanda. Esse movimento cessa somente no ponto de pleno



Revisao Bibliogrdfica — Capitulo 2 8

emprego. Nesse nivel de produto, ndo ha excesso de recursos ou pressdes pela queda dos
salarios ou dos pregos.

Para os que acreditam no poder dos mercados, o exemplo € um modelo elegante e
convincente. E ndo ha davida de que a situagdo tem alguma validade empirica. Quando ha
excesso de capacidade, os pregos de fato caem, ou a0 menos sobem a indices mais baixos. No
entanto, ha, em geral, provas muito fortes de que a economia pode operar e de fato opera em
niveis inferiores ao pleno emprego, por periodos de tempo prolongados (Bruner et al., 1999).

O caso oposto comega com a visdo de que os pregos e salarios, embora exergcam
menores pressdes durante os periodos de baixa atividade econdmica, raramente chegam a cair
o bastante para manter a economia em pleno emprego. A razdo pela qual a economia se
encontra abaixo do pleno emprego é a demanda insuficiente para sustentar maiores indices de
PIB. Os individuos dispdem de menor renda porque estdo desempregados e, em consequiéncia,
gastam menos. As empresas que ja estdo com capacidade ociosa diminuem os investimentos
em bens de capital.

Tais reducdes fazem com que a demanda agregada se desloque para a esquerda e para
baixo, e a economia entra em estagnagao.

De forma a minimizar os impactos destas oscilagdes econdmicas 0s governos tentam
através do manejo das politicas monetarias e fiscal gerenciar a demanda agregada e desta
forma controlar a economia (Lanzana, 2001).

Estas incursdes do governo sdo percebidas pelo mercado e muitas vezes sao
informagdes valiosas utilizadas na previsdo de vendas pelas industrias. O trabalho proposto
utiliza-se de alguns instrumentos das politicas governamentais para prever o comportamento

do mercado a suas variagdes.

2.1.3.2 Politica Fiscal

A politica fiscal se refere ao uso das despesas e da tributacdo do governo para
influenciar o nivel da demanda agregada. As atividades governamentais exercem impacto
direto e indireto sobre a demanda. Ao gastar dinheiro em programas como defesa, educagao,
rodovias e exploragdo espacial, o governo compra bens e servigos. Com isso, a demanda
agregada se desloca para cima e para a direita, elevando os pregos e os niveis do produto.
Para atender aos niveis altos da demanda, as empresas precisam expandir a produgao, por
meio do aumento das horas extras ou da contratagio de novos trabalhadores. De qualquer
maneira, os salarios aumentam € a renda adicional permite que os individuos elevem as suas

despesas. Com isso, ocorre um aumento em C, ou seja, no consumo. Em algum ponto, as



Revisao Bibliografica - Capitulo 2 9

empresas enfrentardao problemas de insuficiéncia de capacidade e adquirirdo novos
equipamentos industriais e construirdo novas fabricas. O aumento em C e I induz a um
deslocamento da demanda agregada para fora, superior a primeira movimentagao, decorrente
do aumento em @G, despesas do governo. A mudanga total no produto dai resultante € um
multiplo da mudanga inicial na demanda. Ao falarem de politica fiscal, os economistas se
referem a esse efeito multiplicador.

A politica fiscal trata das despesas do governo e do recolhimento de tributos. Os
governos também sao capazes de estimular a economia, por meio da diminui¢do dos tributos,
em vez do aumento das despesas. Com a redug¢ao dos tributos, ha um aumento na renda
disponivel dos individuos e da empresas, e uma parcela desse incremento se destina ao
consumo. Essas despesas deslocam a demanda agregada para fora, dando inicio ao ciclo de
aumento da renda e da despesa acima descrito

Muitos programas e ferramentas tornam a politica fiscal anticiclica. Quando se reduz
o ritmo da atividade econdmica, o governo adota uma politica fiscal mais expansionista;
quando o crescimento econdmico esta muito acelerado, a politica fiscal passa a ser
contracionista. Esses efeitos anticiclicos sdo denominados estabilizadores automaticos.

As duas atividades fundamentais em que funcionam os estabilizadores automaticos sao
os programas de beneficios sociais € o sistema tributario progressivo. Os programas de
beneficios sociais oferecem alguma forma de pagamento pelo governo com base na renda dos
individuos, por exemplo o valor real do salario minimo. A medida que sobem os niveis de
renda, cada vez menos pessoas fazem jus a tais beneficios, caindo as despesas
governamentais. Nos sistemas tributarios progressivos, a arrecadagao tributaria sobe como o
aumento da renda. Com a progressividade das aliquotas dos tributos, a arrecadagao aumenta a
uma taxa crescente. O impacto dos estabilizadores automaticos consiste na redugdo das
despesas governamentais € no aumento da arrecadagao tributaria, em decorréncia da elevagao
da renda. O mecanismo coloca um freio na economia, evitando o excesso de aquecimento. Ao
contrario, quando a economia se desacelera ou entra em recessio, cai a renda, aumentam as
despesas do governo e reduz-se a arrecadag@o tributaria, proporcionando o necessario
estimulo a economia.

A politica fiscal sozinha ndo tem condi¢cdes de manter a estabilidade econdomica. Os
efeitos da politica fiscal ndo sdo imediatos e outras consideragdes, como as de politica
partidaria, impedem a sua oportuna implementag@o. A outra metade da caixa de ferramentas
da politica econdmica € a politica monetaria, que, em geral, € de implementagido mais rapida,

pela menor dependéncia em relag@o as questdes politicas
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2.1.3.3 Politica Monetaria

A condugdo da politica monetaria € ditada pelo sistema da Reserva Federal, que € o
Banco Central.

Como a politica fiscal, a politica monetaria atua por diferentes caminhos : a altera¢dao
dos niveis das taxas de juros na economia e a mudanga na disponibilidade de crédito. A
primeira eleva ou reduz a demanda por fundos e influencia os niveis de consumo e de
investimento. A outra aumenta ou diminui a disposi¢do dos bancos para emprestar dinheiro e
também afeta os niveis de consumo e de investimento. Quando a economia esta muito
exuberante e mostra sinais de inflacdo, o Banco Central eleva as taxas de juros e contrai o
crédito. Se a economia esta abaixo do pleno emprego, o Banco Central reduz as taxas de juros

e expande o credito.

2.1.3.3.1 Taxas de Juros

Um elemento importante da macroeconomia € o nivel das taxas de juros. A politica
monetaria funciona em parte através da sua influéncia nas taxas de juros. Além disso, uma vez
que tantas decisdes empresariais e pessoais sdo afetadas pelas taxas de juros, esse fator € alvo
de grande atengdo. As taxas de juros sdo o prego do crédito. Representam o que paga-se
quando toma-se empréstimos ou o que recebe-se quando concede-se empréstimos. O nivel
geral das taxas de juros na economia é determinado pela oferta e demanda de crédito e pelos
indices de inflagdo. A taxa especifica paga por um individuo ou por uma empresa depende do
nivel geral dos juros mais um prémio pelo risco de crédito do tomador.

A taxa de juros é determinada pelo mercado através da seguinte equagao :

Taxa nominal = taxa real + expectativa inflacionaria (2.1.3)

As taxas reais tendem a ser influenciadas pela demanda por crédito. Durante os
periodos de expansdo econdmica, aumenta a quantidade de pessoas dispostas a tomar
empréstimos, como resultado do maior niimero de oportunidades de lucro. Em conseqiiéncia,
as taxas de juros tendem a subir durante as fases de rapido crescimento e a descer nos

periodos recessivos, (Bruner et al., 1999).

2.1.3.3.2 Balango de Pagamentos
As discussdes anteriores sobre a contabilidade nacional e sobre a formulagao da

politica economica se baseou quase que inteiramente em parametros internos. Mas nao se



Revisdo Bibliogrdfica - Capitulo 2 11

trata de uma omissao t3o séria quanto possa parecer a primeira vista. Boa parte das economias
nacionais ainda ¢ muito fechada.

A taxa nominal € a taxa de juros que observa-se no mercado ou que € divulgada na
imprensa. A taxa real deve ser estimada ou medida com uma visdo retrospectiva, mas o
importante € perceber que as taxas de juros sobem com a alta da inflagdo. Os paises com as
mais altas taxas de inflacdo também apresentam as mais altas taxas de juros.

O balango de pagamentos € um registro estatistico de todas as transagdes com o
exterior efetuadas pelos residentes no pais.

A variedade de operagdes ¢ muito ampla. Portanto, sdo muitos os indicadores ou
defini¢des no balango de pagamento. Apenas um desses indicadores o saldo em conta corrente
sera considerado. O saldo em conta corrente mede todas as transagdes envolvendo bens,
servigos, transferéncias unilaterais e ajuda externa. Usando a mesma notag@o da contabilidade

nacional, o saldo em conta corrente é:
X-M=PIB-(C+I1+QG) (2.1.4)

Sdo muitos os fatores que influenciam a obten¢do de déficits ou superavits nos saldos
em conta corrente. Muitos desses fatores estdo relacionados com politicas macroeconomicas
que afetam os niveis de produgdo, consumo, investimentos e despesas governamentais. A
medida que uma economia apresenta niveis de crescimento superior a de seus parceiros
comerciais, aumenta o seu consumo. Geralmente, essa situagdo conduz a um crescimento das
importagdes superior ao das exportagdes, gerando um déficit em conta corrente. As
mercadorias do pais com taxas de inflagdo superiores a dos seus parceiros comerciais se
tornardo menos atraentes, acarretando também um déficit em conta corrente. As politicas
econdmicas adotadas para a corregdo dos déficits em conta corrente sdo, de fato, medidas
destinadas a influenciar os nivels da demanda agregada (despesa) e da oferta agregada

(produgdo), (Bruner et al., 1999).
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2.2 Econometria

2.2.1 introduc¢ao

Para a maioria dos problemas de decisdao ou escolha econémica, ndo basta saber que
determinadas variaveis econOmicas estdo inter-relacionadas. Precisa-se também saber a
diregao dos relacionamentos e as ordens de grandeza em jogo. Islo €, deve-se responder a
pergunta quanto ou, pelo menos, dizer alguma coisa sobre a probabilidade de quanto.

A constru¢ao de modelos econdmicos descritos estatisticamente constituem a base da
econometria € nos permite estimar parametros desconhecidos e testar hipoteses sobre eles.

Dentre as técnicas econométricas a analise de regressdao multipla (ARM) se destaca
como uma das mais eficientes e poderosas e neste sentido utilizou-se de forma comparativa os

seus resultados e os obtidos a partir do modeio baseado em redes neurais proposto.

2.2.2 Modeio Economéirico de Anaiise de Regressao Mauaitipia

A utilizagdo de modelos cconométricos de uma forma dindmica por meio de
regressoes € atualmente descrito como um dos topicos mais avangados em previsao de séries
temporais. Diversos fatores s3o levados em consideragdo nesse (ipo de analise:
heteroscedasticidade, multicolinearidade, raizes unitarias, corregao de erros, co-integragao,

ctc.

2.2.2.1 Modelo Estatistico
Em um modelo geral de regressio muitipla, uma variavel dependente y esta
relacionada com variaveis explicativas X1, X2, ..., Xn por uma equagao linear que pode ser

descrita como:

WS B By bt B e @2:0)

Os coeficientes B1, B2, .... Pk s@o parametros desconhecidos. O parametro Bx mede o efeito de
uma modifica¢do de uma variavel X; sobre o valor de Y, mantidas constantes todas as outras

variaveis. O parametro B € o interceplo.

2.2.2.2 Pressupostos do Modelo

. y, =B, +B,x, +..+Bex, +e,t=1,2, .., T

2. E(y.‘) = ﬁl +ﬁ2x12 +"'+ﬂerlc <~ E(a:) =0
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3. var(y,) = var(g,) =0

4. cov(y,,y,)=cov(g,,g,)=0

5. Os valores de X ndao sao aleatorios nem sao fungdes lineares exatas das outras variaveis
explicativas

6. ¥, = N[(B, + Boxpp +...+ Bx,),0° ] & &, = N[0,57°]

Para estimar os parametros desconhecidos € utilizado o processo de regressao por
minimos (uadrados. Este processo de estimagao dos parametros desconhecidos do modelo de
regressao muitipla pelo processo de minimos quadrados quando aplicado a um conjunto de
dados amostrais nos fornecera a equagao para estimar o valor da variavel dependente do

modelo.
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2.3 Redes Neurais Artificiais

2.3.1 Introducio

Nesta se¢ao uma breve revisdo sobre redes neurais artificiais ¢ realizada. A secdo 2.3.2
apresenta o conceilo de redes neurais artificiais e na secio 2.3.3 o modelo de neurdnio
artificial € também sumariamente descrito. Nas secdes 2.3.4, 2.3.5. 2.3.6 e 2.3.7 sdo tecidas
consideragdes a respeito dos modelos de redes neurais, do (reinamento, da capacidade de
generalizagdo e do redimensionamento de redes neurais. A se¢do 2.3.8 relata implementagdes
de redes neurais. Uma revisio da literatura é descrita na se¢do 2.3.9.

Neste trabalho utilizou-se o modelo de redes neurais com o objetivo de mapear as
respostas econdmicas a politicas do governo e a outras varidveis macroecondmicas que

influenciam na expansao e na retragdo das atividades produtivas.

2.3.2 O que sdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs)

Uma rede neural artificial ¢ um sistema massivamente paralelo composto de elementos
ou unidades altamente interconectados (lambém chamados de neurdnios) e processamento
interalivo que sdo baseados em modelos neurobioldgicos (DayhofT,1990).

A maior tarefa de uma rede neural € aprender ¢ manter um determinado modelo
suficientemente consistente para alcangar os objetivos de uma aplicagdo de interesse
(Haykin,1994). Esse sistema atua como um estimador de fungéo ndo linear e ndo paramétrico
que aprende a mapear entradas em saidas segundo uma superficie ndo-linear e
multidimensional adequando-se a fungdes ndo lineares e multivariadas (Zurada,1992).

Desde que as redes neurais tentam simular certos aspectos do sistema nervoso
humano, elas exibem muitas propriedades para resolver problemas complexos. As seguintes
caracleristicas das redes neurais enfatizam o seu poder em termos de reconhecimento de
padroes, fazendo-as particularmente atrativas para o problema de classificagio de padrdes nio

aleatorios :

* Podem aprender de exemplos e adaptar-se a novas situagdes;

» SHo robustas (podem abstrair informagdes de dados com ruido, incompletos ou ndo
precisos);

* Podem generalizar a partir de exemplos (podem prover solugdes corretas para dados

similares, ndo vistos no treinamento)
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e Podem construir solu¢des rapidamente sem muito dominio do conhecimento do

processo;

e Podem aproximar qualquer fung¢do multivariada complexa (mal definida ou
desconhecida) e formar uma decisao de classificagdo a partir do reconhecimento de

padroes discriminantes;

e Sao computacionalmente eficientes (tem a velocidade para operar em tempo real).

Os dois pontos positivos mais importantes relacionados com as redes neurais sao que
elas podem aprender com a experiéncia ¢ podem generalizar a partir de exemplos (Haykin,
1994). A elas também geralmente estdo relacionados robustez e velocidade (Nelson e
lllingworth, 1990). A esses pontos serao tecidas algumas consideragoes.

Desde que as redes neurais sdo adaptaveis (isto €, aprendem com a experiéncia) nao ha
a necessidade de um modelo matematico a priori para a transformagao enire a entrada ¢ a
saida (Balestrassi, 2000). As RNAs aprendem correlas respostas observando exemplos do
mundo real. Com suficientes exemplos, as RNAs exibem uma forte capacidade de
generaliza¢do. E Generalizagdo ¢ definida como a capacidade de produzir uma resposta
razodvel para uma entrada similar (mas ndo exatamente igual) a uma entrada apresentada
durante o treinamento. Essa adaptabilidade também facilita um retreinamento para lidar com
pequenas mudangas dentro do ambiente sendo modelado (Haykin, 1994).

As RNAs ndo sdo programadas, mas sim treinadas. Devido a essa caracteristica, elas
sao melhores aplicadas a problemas cujas solugdes requerem conhecimentos os quais sdo
dificeis de especificar mas para os quais ha uma abundancia de exemplos. Isso [az com que as
RNAs sejam ideais para aplicagdes com uma riqueza de dados e uma pobre teoria. Elas
aprendem e desenvolvem solugdes ajustando seu conhecimento de acordo com os exemplos
por meio de regras de aprendizagem. Essas regras de aprendizagem sao algoritmos eficientes
de computagdo para o descobrimento de transformagdes nao lineares apropriadas entre o
espago do problema e o espago das solugdes.

Nessa pesquisa, 0 espaco do problema representa uma colegao de dados reais obtidos
a partir de instituigdes pablicas e privadas e o espago da solu¢do € a previsao de vendas do
indicador que se deseja prever. Uma RN apropriadamente treinada deveria entdo ser capaz de
responder prontamente e corretamente a uma entrada ndo vista anteriormente. Isso indicaria
que a RN generalizou o conhecimento do dominio € ndo meramente ‘memorizou’ 0 conjunto

de treinamento (Zurada, 1992)
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As RNAs sdo tambeém mais robustas do que procedimentos sequenciais tradicionais.
Devido a sua estrutura massivamente e paralelamente distribuida, o conhecimento €
distribuitivamente armazenado atraves das interconexdes gerando uma suave degradagao na
sua performance se os nos sao destruidos. Essa caracteristica de robuslez também habilita a
RN a abstrair caracteristicas essencials de dados com ruidos, incompletos ou parcialmente
Incorretos.

Em acréscimo, uma vez treinada, a eficiéncia computacional de uma RN torna-a capaz
de prover rapidas respostas a subsequentes entradas (Nelson e lllingworth, 1990). Isso €
especialmente importante para tomada de decisao em tempo real.

Essas caracleristicas das redes neurais resultam em algumas atrativas habilidades que

incluem:

e Encontrar relacionamentos entre conjuntos de dados aparentemente ndo
correlacionados e depois construir um conjunto de informagdes a partir deles;

e Encontrar relacionamentos que analistas humanos ndo podem descobrir devido suas
limitagdes intrinsecas, quando por exemplo existe uma grande quantidade de pontos;

e Ter a habilidade e velocidade, diferentemente dos humanos, de analisar os conjuntos

de dados referidos acima em uma fragdo de tempo

O principal ponto fraco das redes neurais € que elas ndo sdo muito boas em justificar
suas solugdes e isso pode possivelmente resultar em problemas de aceitagdo pelo usuario.
Para se ter uma boa visdo das redes neurais ¢ Util descrevé-las em relagdo aos sistemas
especialistas e aos métodos eslatisticos.

Tanto sistemas especialistas quanto RNAs representam tipos de tecnologias
inteligentes (Haykin, 1994). Eles (ém de certa forma a mesma intengdo, ainda que difiram
significativamente em muitos aspectos. Ambos lem o objetivo comum de simular a
inteligéncia humana para resolver problemas, usando métodos diferentes de representagao e
processamento do conhecimento.

Os sistemas especialistas simulam e formalizam o processo do raciocinio humano
baseado em simbolos. Eles representam o conhecimento explicitamente na forma de regras ou
estruturas e processam esse conhecimento de uma maneira seqiiencial. O aprendizado nos
sistemas especialistas € formado externamente por meio da codificagdo do conhecimento

extraido do dominio de um especialista.
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As RNAs, por outro lado, procuram imitar a estrutura e fun¢des dos neurdnios do
sistema nervoso central. Elas representam o conhecimento implicitamente e
distribuitivamente com os esforgos (pesos) das interconexdes entre os elementos do
processamento (neurdnios). Elas processam esse conhecimento de uma [orma paralela
aplicando um raciocinio indutivo no qual padroes gerais e regras sio determinados a partir
dos dados e experiéncia (Zahedi, 1991; Haykin, 1994). O aprendizado nas RNAs acontece
internamente por meio do ajuste dos pesos das interconexdes durante a exposi¢do dos
exemplos. Assim como acontece em relagdo aos sistemas especialistas, existem similaridades
e diferengas entre as RNAs e as técnicas estatisticas classicas.

As RNAs, em [ato, podem representar muitos conceitos eslatisticos. Um simples
perceptron (neurénio artificial), por exemplo, tem uma forte associagdo com a analise
discriminante. Uma camada maltipla de perceptrons pode ser estatisticamente interpretada
como uma fun¢do de regressdo ndo linear estimada pela otimizagdo de alguma medida de
ajuste dos dados de treinamento (como por exemplo minimos quadrados). Os pesos
representam os parametros de inclinagao e os bias (ou offsels) represenlam os pontos de
intersecgdo das retas com a origem. De uma forma similar, as RNAs tem uma versao para a
analise estatistica de clusiers que se chama aprendizagem ndo supervisionada.

E importante ressaltar que existe um paralelo que pode ser feito entre métodos

estatisticos e redes neurais, conforme mostra a Tabela 2.1 (Balestrassi, 2000).

Estatistica Redes Neurais

Modelo Rede

Estimagao Aprendizagem

Regressao Aprendizagem supervisionada
Interpolagdo Generalizagio

Observagdes Conjunto de treinamento
Parametros Pesos

Variaveis independentes | Entradas

Variaveis dependentes Saidas

Regressdo de Ridge Decaimento dos pesos

Tabelu 2.1 - Terminologia correspondente entre estatistica e redes neurais

Existe uma diferenca fundamental, entretanto, na aproximagao que essas duas técnicas

usam para representar um ambiente real. Nos métodos estatisticos, os modelos matematicos
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do ambiente sdo formulados primeiramente. Os pardmetros sdo entdo estimados e finalmente
0 modelo ¢ validado. Com RN, a arquiletura de rede € primeiramente construida (pelas
caracteristicas do problema) e depois disso a rede € treinada para predizer respostas a um
conjunto de dados de treinamento da melhor forma possivel (Haykin, 1994). A solugdo ¢é
entdo obtida através da experimentagdo e simulagdo ao invés de ser através de uma
aproximagao formal (Zurada, 1992). Também, em estatistica, algumas restrigdes sdo muitas
vezes assumidas com respeilo as distribuigdes que os dados devem ter. Nas RNAs raramente,
ou nunca, suposi¢Oes sao feitas sobre as distribuicdes dos dados. As RNAs usam os dados

para implicitamente desenvolver o relacionamento funcional representando o ambiente.

2.3.3 Modelo de Neuronio Artificial
Existem diversos modelos de neurdnios artificiais, dentre os quais merece maior
destaque o perceptron. Neste trabalho utiliza-se uma rede neural multicamadas baseada no

neurdnio perceptron, desta foram nao serdo apresentados outros modelos de neurdnios.

2.3.3.1 Perceptrons

O perceptron, invengao de Rosenblatt em 1962, [oi um dos primeiros modelos de
redes neurais. O perceptron modela um neuronio pegando uma soma ponderada de suas
entradas e enviando o resultado 1 se a soma for maior que algum valor inicial ajustavel, ou

e
F

enviando 0 (zero) caso contrario. A Figura 2.2 mostra o modelo de um perceptron.

Xl <
W1 %

30 RV
W2 4 /\ f/ ); g

e

@ /

op

xn 7 Wn

Figura 2.2 — Modelo de perceptron

As entradas (X1,X2, ..., Xn), ¢ 0s pesos das conexdes (W1,W2,...,Wn) na Figura 2.2
sdo tipicamente valores reais, tanto positivos como negativos. Se a presenca de alguma
caracteristica Xi tende a disparar o perceptron, enviando valor 1, o peso Wi sera positivo; se a
caracteristica Xi inibir o perceptron o peso Wi sera negativo. O perceptron em si consiste nos

pesos, no processador de soma € no processador de limite ajustivel. Aprendizagem € o
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processo de modificar os valores dos pesos e do limite de forma a conseguir que todos os
padroes reais apresentados ao perceptron possuam as saidas desejadas.

Uma rede neural baseada em um unico perceptron, tem a capacidade de computar
apenas problemas linearmente separaveis. Para contornar este problema foi desenvolvido
entdo um novo modelo de rede neural derivado do modelo do perceptron, denominado de

perceptron muiticamadas.

2.3.3.2 Perceptron Mullicamadas

O elemento basico de uma rede neural artificial é o perceptron. O perceptron € o
modelo matematico para um neurdnio biologico. Os neurdnios artificiais (ou perceptrons) de
uma rede neural perceptron multicamadas, sdo ligados uns aos outros por ligagoes
denominadas sinapses. Cada sinapse possui associado a si um numero real conhecido como
peso, cujo modulo representa o ganho que o sinal recebe quando percorre a sinapse, enquanto
o sinal do peso representa a natureza da ligagdo entre neurdnios.

Uma rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas, consiste num conjunto de
perceptrons conectados por sinapses, em diferentes camadas de neurOnios. Todos os
neurénios de uma camada sdo conectados a todos os neurdnios da camada seguinte, num
modelo completamente conectado. Existem varias topologias de redes baseadas em
perceptrons, cada uma possuindo uma classe de problemas nas quais sua utilizagdo € mais
indicada. Um modelo de perceptron multicamadas composto por 3 camadas € mostrado na
Figura 2.3.

Camada dc Ncurénios 1 Camada dc Ncurdnios 2

Entrada

nl [ ( n2 |
T

Pl S2

Figura 2.3 — Modelo de uma rede perceptron-multicamada de 3 camadas

Onde :
p = Pesos iniciais
R = Numero de Entradas

S = Numero de Neurdnios Camada i
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b = Bias
W = Pesos
a = Saidas apos [ungdo de transferéncia

ni = Saidas apés somatoério com pesos e bias

Os pontos na entrada ndo realizam nenhum processamento, eles simplesmente
distribuem o sinal que recebem para os neurénios da camada posterior. Uma camada €
conectada apenas a camada adjacente a ela, e a saida de cada neuronio € conectada a uma
entrada de todos os neurénios da camada posterior, num arranjo conhecido como camadas
completamente conectadas (Nelson e Iilingworth, 1990). O fluxo do sinal ocorre sempre no
mesmo sentido, da entrada para a saida. Pode-se dizer neste caso que a rede € nao-
realimentada, em coniraste com redes cujas sinapses formam caminhos ciclicos, redes
realimentadas (Zurada, 1992).

Considerando-se S a camada de saida da rede neural, V a camada escondida e E a
camada de entrada, pode-se demonstrar que uma rede neural mapeia uma fun¢do ndo linear
que descreve o comportamento dos dados a ela apresentados.

Seja M o namero de neurdonios da camada V, N o numero de entradas da rede neural.

E E" um vetor de entradas onde cada componente € um numero real representado por /<,
para 1<k <N. Se esse vetor £2* for apresentado a rede, cada unidade na camada escondida

V', realiza o seguinte somatorio :

<\I’
= T 9
/1_[ FaE Z” Ttk ("“

k=1

W
I

e produz uma saida :

Vi =GohY) (2:82)

Cada unidade na camada de saida realiza entao o somatorio :

=R 2.3.3)
j=1

e produz o resultado final :

S5 =G) (2.3.9)

A equagao acima mostra que a saida S"gerada pela rede neural para uma entrada E* €
= ~ . m ~ %
fungdo ndo linear de E". O comportamento dessa fungdo, uma vez fixada a fungdo de

ativa¢do G de cada neuronio, depende exclusivamente do valor dos pesos das sinapses.
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2.3.4 Treinamento

Para cada modelo de rede neural existe um ou mais algoritmos de aprendizagem
(treinamento). Neste capitulo apresenta-se apenas o modelo de retropropagagdo de erro para
redes neurais perceptron multicamadas, pois este modelo sera a base do modelo previsor de

indicadores industriais proposto neste trabalho.

2.3.4.1 Algoritmo de Retropropagagdo de Lrro

O algoritmo de retropropagagdo de erro requer a disponibilidade de uma base de dados
com pares de entradas ou saidas, ou padrdes corretos. E a partir desta base de dados que o
algoritmo constroi uma configuragao de pesos capaz de realizar o mapeamento desejado. Este
tipo de treinamento, onde a saida da rede ¢ comparada diretamente com os dados sabidamente
corretos € conhecido como treinamento supervisionado.

Seja um conjunto de P pares {E", D"}, com 1 < <P, onde cada vetor D", representa
o que € desejado como saida da rede quando o vetor E € apresentado a sua entrada.

Defini-se uma fungio erro entre a saida desejada D" e a saida S" efetivamente gerada

por uma rede com um conjunto de pesos w como.
1 2
e s H_ qu2 E
E(w) =2 3 N [DF -8 (2.3.5)
U

onde 1 varia de acordo com a dimensdo do vetor de saida e W representa o conjunto de
valores de todos os pesos w da rede. Aplicando a equagdo 2.3.4 em 2.3.5, oblém-se para a

rede mostrada na Figura 2.4 a equagdo 2.3.6

WY

1 oe Bl e i
E(w) = :Z[D,’” -G(Zwyo(zwﬂ,hf))]~ @

= 2 J=1 k=1

1§S)
(9%
(@)
N

O algoritmo de retropropagagdo de erro procura entdo minimizar a fungdo de erro
expressa pela equagdo 2.3.6 através de uma (écnica conhecida como descida pelo gradiente
mais ingreme. Este procedimento de minimizagio possul um significado geométrico bem
intuitivo. Para visualiza-lo, os valores do erro devem ser calculados para todos os valores da
rede neural. Uma superficie de erro hipotética para uma rede com unico peso teria a forma da

Figura 2.4.
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Erro

F1gura 2.4 - Interpretagdo geométnea do método de descida pelo gradiente

Na técnica de descida pelo gradiente, o objetivo €, a partir de um ponto inicial
qualquer w, chegar a um valor w, que minimiza a [ungdo erro. isso € conseguido
iterativamente, calculando a cada passo a derivada da fungéo erro do ponto w; e gerando um
novo ponto wi,;, movendo w; na dire¢do contraria ao sinal da derivada. No caso da Figura 2.4,
pode-se observar que a derivada no ponto w; € posiliva, ou seja, 0 erro aumenta se wj
aumentar. Acrescenta-se entdao a w; um valor Aw negativo, obtendo um novo valor w;.; onde

o0 erro € menor. Em geral, tem-se :

dE(w)
AW, = —q———— 23]
dw; G5
W =W, + Aw, (2.3.8)

Na equagdo 2.3.7 a constante o recebe o nome de coeliciente de aprendizado. Numa
rede mais genérica do que a mostrada na Figura 2.4 o erro € uma fungdo de todos os pesos que
formam a rede, e a superficie de erro ¢ gerada num espago de dimensdo (N + 1), onde N € o
niamero de sinapses que formam a rede. Neste caso, a alteragio Aw € calculada
individualmente para cada peso da rede através da derivada parcial da fungdo erro em relagao
a cada um desses pesos, ou seja:

Aw,;; = afi]j@ (23%9)

My

onde w € um vetor com valores dos pesos de cada sinapse da rede. Note que este tipo de
procedimento impde que a fungdo erro seja derivavel em todos os pontos, 0 que € satisfeito
pela equagdo 2.3.6 desde que a fungdo de ativagdo G de cada neurdnio seja também derivavel

em todos 0s seus pontos.
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Uma analogia ufil consiste em imaginar que o valor dos pesos em cada momento
indica a posi¢do de uma esfera na superficie de erro e que essa, a cada passo do algoritmo, €
levada a posigao de menor altura da superficie, assim como a esfera colocada numa superficie
e sujelta a a¢do da gravidade movimenta-se para a regiao de menor potencial ou altura. Deve
ser notado, no entanto, que no caso da descida pelo gradiente ndo existe inércia no movimento
da esfera, o que acontece na analogia.

A maneira como as derivadas parciais da equagdo 2.3.9 sdo calculadas € de grande
importancia pratica para a implementago do algoritmo, € merece aten¢ao neste momento.

A fungdo erro para a rede mostrada na Figura 2.4 € a equagdo 2.3.6, € para as sinapses
que ligam a camada escondida a camada de saida a regra de descida pelo gradiente €

-

a
W. =- (D¥ -S*Y——(D* -S*
AW, ag\l), S* = (D* =S*)

i
/
0"]

=S

H C’;I/Vu
74
=gy (D" -S* G(h* Biblloteca
/;‘( : ’)5W (") MAUA
i

-~

=y (D! -S")G (h )= Zw y
7] J

ﬁl/l’/

vrr

=a) (D} -SH)G' (A )Vf
M

Onde G’ represenia a derivada da fungdo de ativagdo G de cada neurdnio. Pode-se
rescrever a equagao de AWj; como:

AW, =a3 oV} (2.3.10)

M

onde defini-se :
=@ ey =57 (2.3.11)
Para calcular as variagdes das sinapses que ligam a camada de entrada & camada
escondida deve-se derivar a equagdo 2.3.6 parcialmente em relagdo a cada Wik . Utilizando a

regra da cadcia obtem-se:
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55 &k
AW, =-a———=—ay ———1
: aIVJK H ﬂ/:ﬂ Cwﬂc
»
=ay (D! -SH)G (h' W, —
il 7,
n
= a; (DI =SI)G (W W, G (hy )E; (23.12)
=a) 0/W,G'(h")Es
=a) O'Eg
¥
com :
o) =G'(h) Y W,6; (2.3.13)

Note que as equagbes 2.3.12 e 2.3.10 tém o mesmo formato, apenas com uma
mudanga na definigdo do termo A Em geral, pode-se demonstrar que para um numero
qualquer de camadas, a regra de atualizagdo dos pesos das sinapses tem a seguinte forma:

< /
Awij 5 aLﬁsaida x1 entrada (2.3. 14)
u

Onde saida e entrada se referem aos extremos 1 € j da sinapse em questdo ¢ V € o
valor que entra num dos extremos da sinapse, proveniente da saida de um neurdnio de uma
camada escondida ou diretamente de uma entrada E"x . A defini¢io depende da camada que
esta sendo considerada. Para a camada de saida, ele € definido pela equagao 2.3.11, enquanto

amadas a definicio é dada pels a5 215
que para outras camadas a defini¢do € dada pela equagao 2.3.12.

A equagdo 2.3.12 permite calcular valores de A para cada neurdnio V numa camada
escondida em termos de valores de A da camada posterior. Os coeficientes Wi sao 0s mesmos
utilizados para propagar o sinal da entrada para a saida da rede, mas durante o calculo dos
valores de Aw sdo utilizados para propagar o erro no sentido contrario, da saida para a
enirada. Dai o nome retropropagag¢ao de erro.

Um exemplo de codigo fonte para treinamento pelo algoritmo de retropropagagdo de
erro de uma rede neural com 3 camadas foi desenvolvido no Anexo IV e uma possivel

solugdo hipotética € representada na Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Detecgio da solugdo Otima pelo algoritmo de retropropagagio de erro (Fonte Matlab Versdo 5.1)

2.3.4.2  Treinamenio por lote versus estocasiico

No algoritmo basico apresentado em 2.3.4.1, os valores dos pesos das sinapses sdo
alterados ap0s a apresentacio de todos os exemplos do conjunto de treinamento, ou seja, apos
uma época. Neste caso, diz-se que o treinamento ¢ por lote, ¢ os valores de A sdo calculados
levando-se em conta a redugédo do valor do erro para o conjunto de treino como um todo.

Uma variagdo muito utilizada do algoritmo consiste na atualizagdo dos valores dos
pesos a cada exemplo apresentado a rede. Neste caso, diz-se que o treinamento € estocastico,
e os valores de A agora sao calculados visando a diminuigao do valor do erro para o exemplo
que esta sendo apresentado a rede no momento.

A desvantagem principal do treinamento por lote no € o longo do tempo exigido para o
calculo das atualizagdes dos valores dos pesos. No treinamento estocastico, 0s pesos sao
modificados mais rapidamente e isso pode levar a uma convergéncia também mais rapida do
algoritmo, principalmente em casos onde o conjunto de treinamento € grande e contém uma
quantidade consideravel de informagdes redundantes o que geralmente aumeta

desnecessariamente 0 processamento.
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2.3.5 Generalizacao

Se todas as entradas e saidas possiveis forem apresentadas a uma rede de
retropropagacao, a rede (provavelmente, evenlualmente) encontrara um conjunto de pesos que
interpole as entradas para as saidas. Em muitos problemas de Inteligéncia Artificial, porém, €
impossivel fornecer todas as entradas possiveis. Considere, por exemplo, o reconhecimento de
rostos e de caracteres. Ha um numero infinito de orientagdes e expressdes de um rosto, € um
numero infinito de fontes e tamanhos para um caractere. Ainda assim, os seres humanos
aprendem a classifica-los facilmente com apenas alguns exemplos. Seria de se esperar que as
redes fizessem o mesmo. E, na verdade, a retropropaga¢do mostra-se promissora como
mecanismo de generalizagdo. Trabalhando-se em um dominio em que entradas semeihantes
$80 mapeadas para saidas semeihantes, a retropropagagdo interpolara quando receber entradas
que nunca tenha visto antes (Zurada 1992). Por exemplo, depois de aprender a distinguir
alguns As de tamanho diferente de alguns Bs de tamanho diferente, uma rede em geral sera
capaz de distinguir um A de qualquer tamanho de um B de qualquer tamanho. A
generalizagio também ajudara a superar ruidos indesejaveis nas entradas.

Todavia, ha algumas armadilhas. Durante a primeira parte do treinamento, o
desempenho do conjunto de treinamento melhora quando a rede ajusta seus pesos atraves da
retropropagacio. O desempenho do conjunto de teste (exemplos que a rede ndo tem permissao
para aprender) também melhora, embora nunca seja {do bom quanto o do conjunto de
treinamento. Depois de um certo tempo, o desempenho da rede atinge um platd, de um
caminho que leve a uma melhoria ainda maior. Finalmente, esse percurso € encontrado e o
desempenho do conjunto de treinamento melhora de novo. Mas o desempenho do conjunto de
teste piora, por que a rede comega a memorizar os pares entrada-saida em vez de procurar
pesos que descrevam de modo geral 0 mapeamento de todos os casos. Com milhares de pesos
de valores reais a sua disposi¢do, a retropropagacao € teoricamente capaz de armazenar todo o
conjunto de treinamento; com suficientes unidades ocultas, o algoritmo pode aprender a
atribuir uma unidade oculta a todo padrio de entrada diferente presente no conjunto de
treinamento. E um atestado a forca da retropropagagao que isto realmente ocorra na pratica.

E claro que tanto poder assim é indesejavel. Ha varias maneiras de impedir que a
retropropagagao recorra a um esquema de consulta a tabelas. Uma delas é interromper o
treinamento quando o platd for atingido, com base na suposi¢do de que qualquer outra
melhoria vira através de perda de performance. Uma outra maneira € acrescentar
deliberadamente pequenas quantidades de ruido as entradas de treinamento. O ruido deve ser

suficiente para impedir a memorizagdo, mas ele ndo deve ser muito, para ndo confundir o



Revisao Bibliogrdfica — Capitilo 2 27/

classificador. Uma terceira maneira de ajudar a generalizagdo ¢ reduzir o namero de unidades
ocultas na rede, criando um estrangulamento entre as camadas de entrada e de saida.
Confrontada com esse estrangulamento, a rede sera forgada a apresentar representagdes
internas compactas das entradas.

Finalmente, ha a questdao das excegdes. Em muitos dominios, ha regras gerais, mas ha
também excegdes as regras. Por exemplo, geralmente o plural das palavras no portugués €
formado acrescentado-se apenas a letra “s”, mas isto ndo se aplica a palavras como “lapis”,
“capitao”, “torax”. Quando muitos pares singular-plural sdo apresentados a uma rede neural,
espera-se (ue ela generalizasse, apesar das excegOes mas que nao generalizasse a ponto de
1gnorar essas excegoes. A retropropagag¢do tem desempenho relativamente bom nesse aspecto,

0 que também ocorre com o0s perceptrons simples.

2.3.6 Redimensionamento da Rede Neural

Ao se conceber uma rede neural, logicamente ha dois parametros a serem definidos: o
niumero de camadas e de neurdnios que ela devera ter.

Uma rede neural unidimensional deve conter no minimo duas camadas de neurdnios.
isto € Obvio. uma camada se destina a entrada dos dados e a outra a saida dos resultados.
Contudo, redes neurais perceptrons com apenas duas camadas apresentam utilidade muito
limitada. De fato, eles sO sdo uteis se os casos a serem modelados estdo separados de forma
linear.

O aumento do namero de camadas de neurdnios melhora o desempenho das redes
neurais. Sua capacidade de aprendizado aumenta, o que se traduz na melhoria da precisao
com que ela delimita as regides de decisdo. E importante saber que redes neurais sem a
camada oculta ndo conseguem modelar a operagao logica “ou exclusivo”. Tal fato foi
exaustivamente utilizado pelos detratores das redes neurais em meados da década de 1960,
quando sO se dispunha de redes neurais desse tipo. As redes neurais com uma ou duas
camadas ocultas, adequadamente treinadas, resolveram adequadamente esse problema.

Embora a necessidade de que haja pelo menos uma camada oculta na rede neural seja
praticamente um ponto pacifico, ha consideravel controvérsia quanto ao nimero necessario de
camadas ocultas necessarias para que o perceptron adquira o conhecimento de forma precisa.
Alguns autores, como Hechit e Nielsen (1991), basearam-se num famoso pressuposto de
Kolmogorov (referenciado em Fausset, 1994), para afirmar que uma rede neural com apenas

uma camada oculta pode calcular uma fungdo arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos.
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De falo, tem sido amplamente comprovado que redes neurais classificatorias efetivamente
requerem apenas uma camada oculta.

Ja outros pesquisadores, como Lippman (1987), alegam que uma rede neural deve
conter pelo menos duas camadas ocultas, 0 que parece ser particularmente valido quando a
saida da rede consiste de valores que variam de forma continua.

Uma vez definido o nimero de camadas da rede neural, 0 proXimo passo a ser
cumprido € a defini¢ao do nimero de neurdnios por camada.

Na camada de entrada deve haver um nimero de neuronios igual ao numero de
variaveis a serem f[ornecidos a rede. Eventualmente uma variavel de entrada pode ser
subdividida em varios neurdnios, segundo um esquema binario, o que eventualmente melhora
o desempenho do percepiron. Normalmente se inclui a camada de entrada um neurdnio com
valor constante unitario, denominado “bias” que alua analogamente a um “(erra” elétrico. Seu
papel € aumentar o numero de graus de liberdade disponiveis no modelo, permitindo que a
rede neural tenha maior capacidade de se ajustar ao conhecimento a ela fornecido.

A camada de saida deve conter um nimero de neurdnios igual ao de variaveis que se
deseja calcular. No caso de modelos classificatorios, pode-se utilizar um neurdnio para cada
item de classifica¢do ou utilizar uma representagdo mais compacta, empregando-se técnicas
binarias para diminuir 0 namero de neurdnios.

Note-se contudo, que 0 uso de representagdo binaria para se reduzir o namero de
neurdnios nas camadas de entrada e saida aumenta a carga de trabalho da camada oculta. Tal
fato obriga a um aumento do nimero de neuronios dessa camada ou mesmo a adi¢do de uma
camada oculta suplementar para que a rede neural mantenha o mesmo nivel de desempenho.

O maior desafio no dimensionamento de uma rede neural ¢ a escolha correta do
numero de neurdnios das camadas ocultas. Na realidade, a camada oculta € uma camada
generalizadora. Ela tende a combinar os neuronios das camadas de entrada e saida em
metagrupos. Por exemplo, em aplicagdes que requeiram o reconhecimento de caracteres, a
camada interna deve “aprender” a agrupar os “pixels” provenientes da camada de entrada em
forma de linhas.

Foram sugeridos varios critérios para a escolha do namero 0timo de neurdnios das

camadas ocultas:

e Hecht-Nielsen/Kolmogorov: Uma rede neural com trés camadas (entrada, oculta e
saida) pode modelar qualquer fungdo matematica continua desde que a camada oculta

contenha 2.1 + 1 neurdnios, onde i € o niimero de variaveis de entrada.



Revisdo Bibliografica - Capitulo 2 29

e Kudricky: Verificou empiricamente que, numa rede neural com duas camadas ocultas,
consegue-se um desempenho 6timo quando se obedece a uma taxa de 3:1 entre o
namero de neurdnios da primeira e segunda camada ocultas. A regra parece ser valida
mesmo no caso de um grande numero de variaveis de entrada.

e Lippmann: No caso de redes neurais com duas camadas ocultas, a segunda camada
deve conter o dobro do numero de neurdnios da camada de saida. Caso a rede neural
contiver apenas uma camada oculta, ela devera ter S x (i + 1) neurdnios, onde i € o
numero de neuronios da camada de entrada e S € o nimero de neur6nios da camada de

saida;

Outros autores preferem definir um nimero maximo de neurdnios que a camada oculta

deve conter através da expressao 2.3.15:

= ¢ 2

O = ——10.(1 e (2.3.15)
onde Opax € 0 nimero maximo de neurdnios da camada ocuita, ¢ € 0 numero de registros de
dados utilizados na fase de treinamento da rede neural, 1 € o nimero de neurdnios da camada
de entrada e s € o nimero de neurdnios na camada de saida.

De forma geral, para redes pequenas, onde o numero de neuronios na camada de saida
€ maior do que o da entrada, a média geométrica entre o nimero de neurdnios nas camadas de
entrada e saida - ou seja, \m - ¢ uma boa estimativa para 0 numero de neuronios da

camada oculta. Por outro lado, quanto mais complexo for o relacionamento entre as variaveis
de entrada e de saida, maior devera ser o nimero de neuronios na camada oculta.

Embora o assunto ainda seja muito controverso, em linhas gerais, pode-se afirmar que
ha um nimero 6timo de camadas ocultas e de neurdnios nelas contidas (ue, para cada caso,
leva a maximizagao da capacidade preditiva da rede neural utilizada. O problema é determina-
los com base nas poucas diretrizes hoje existentes. Isso normalmente exige um nimero muito
grande de tentativas, se o problema [or relativamente complexo.

Este trabalho propde um método de determinagdo dos pardmetros de treinamento da

rede neural baseado na técnica de projeto de experimentos.
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2.3.6.1 Aplicagoes

A relativa facilidade do uso das redes neurais tem feito com que especialistas em areas
especificas do conhecimento pratico as tenham utilizado com grande sucesso. De fato, € mais
facil aprender neurocomputagdo do que outras disciplinas. Isso € o inverso do que ocorre em
outros campos da Inteligéncia Artificial, onde apenas “engenheiros do conhecimento”
conseguem aplicar tais tecnologias de forma eficaz. A situagdo podera melhorar ainda mais no
futuro, a medida que se for acumulando conhecimento pratico sobre as caracteristicas da
aplicagdo de redes neurais a problemas reais. Essas informagdes poderdo ser incorporadas aos
aplicativos de neurocomputagdo, e o usuario podera até esquecer os detalhes técnicos relativos
as redes neurais, concentrando-se apenas nas minlcias do seu problema especifico. No
momento, esse modo transparente de trabalho ainda ndo esta plenamente disponivel. Ainda €
altamente recomendavei que o usuario tenha um bom nivel de conhecimento sobre 0 método.

Infelizmente, o embasamento ieorico sobre redes neurais ainda apresenta muitas
lacunas, o que torna seu uso muito empirico até o momento. Ele requer uma combinagdo de
planejamento e pesquisa cuidadosos, “adivinhagdes™ feitas com bom senso e varias tentativas
até se atingir um resultado eficaz.

De modo geral, as redes neurais sdo um método de modelamento altamente
recomendavel para se lidar com sistemas abertos ou mais complexos, pouco entendidos e que
nao podem ser adequadamente descritos por um conjunto de regras ou equagdes. Outras
tarefas indicadas para esta técnica sdo aquelas que requeiram tolerancia a falhas, onde haja
dados contaminados com ruido, que envolvam reconhecimento ou detec¢io de padrdes,
diagnostico, abstragdo ou generalizagdo. Situagdes onde os dados de entrada estejam
incompletos ou ambiguos sdo um campo de atuagdo atualmente recomendado para a
neurocomputagao.

Surge entdo uma questdo: o desempenho das redes neurais pode ser superior a outras
técnicas de controle, como modelos matematicos, estatisticos ou inteligéncia artificial?

Alguns autores, Maren, 1990, consideram que, até o momento, as redes neurais sao
uma técnica geralmente comparavel, mas ndo superior, aos melhores modelos matematicos e
estatisticos, para a resolugdo de problemas em geral. E sempre recomendavel verificar para
uma dada aplicagdo o desempenho obtido pelas redes neurais e pelos métodos convencionais.

Tal recomendago € valida, entre outros motivos, pelo fato de que as redes neurais sao,
na realidade, caixas pretas. Embora essa desvantagem ndo seja exclusiva desta técnica, afinal,
muitas equagdes empiricas obtidas via regressdo maltipla também o s3o - muitas vezes fica

dificil verificar como uma rede neural chegou a um dado resultado. Contudo, o exame dos
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valores dos pesos e do grau da sensibilidade da resposta final a variagdes de entrada pode
fornecer alguma informagao a esse respeito.

Inimeros trabalhos tém apontado melhor previsdo e facilidade do uso das redes
neurais em relagao a regressio linear ¢ ndo-linear. De fato, neste campo a aplicagdo de redes
neurais parece ser desnecessaria apenas quando a precisdo fornecida por uma equagdo de

regressao estatistica ja existente satisfazer as necessidades do usuario.

2.3.7 Uma Pequena Analise de resuitados da Literatura

Em uma analise de inimeros trabalhos comparando redes neurais com outras técnicas
(Classificacdo Bayesiana, Arvores de Decisdo Binaria, Predicio Linear, Regressio Linear
Multipla, Sistemas Especialistas e Classificagdo pelo Vizinho Mais Proximo) sobre varios
dominios, as redes neurais superaram essas Lécnicas (Renals e Rohwer, 1989; Maloney, 1990;
Rogers, Ruck, Kabrisky e Tarr, 1990, Smotroll, Howelis, e Lehar, 1990; Brown, Bergondi, ¢
Archer, 1991; Tang, Wee, ¢ Han, 1991; Kiang, 1992; Serpico, Roli, Pellegrentti, € Vemazza,
1993; Whittington, Spracklen, Haugh, e Faulkner, 1993; Corcoran e Lowery, 1995). As redes
neurais tiveram bons resultados em relagdo aos meétodos eslatisticos classicos pois sua
natureza nao-paramétrica ndo necessita assumir consideragdes sobre a forma de distribui¢do
dos dados. E especialmente dificil estimar a fungdo densidade de probabilidade em uma
dimens@o maior e ndo € conveniente usa-la para discriminagdo de regides onde as densidades
das classes sio comparadas (Ripley, 1994). Brown, Bergondy e Archer (1991) também
defendem que as redes neurais podem mapear melhor as superficies de decisdes complexas.
Devido a problemas de clareza, elucidagdo de conhecimento e eficiéncia computacional as
redes neurais podem desempenhar melhores resultados do que os sistemas baseados em
conhecimento (Whittington e Spracklen, 1990).

Estudos de previsio comparativos utilizando-se modelos auto regressivos € a técnica
de redes neurais artificiais obtiveram resultados estatisticamente iguais (Samohyl, Balestrassi

e Meurer, 1998).
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2.4 Projeto de Experimentos

2.4.1 Introdu¢io

Na indastria, o projeto de experimentos pode ser usado para investigar
sistematicamente as variaveis de processos ou produtos que influenciam na qualidade dos
produtos {inais. Depois da identificagdao das condigdes do processo ¢ dos componentes dos
produtos que influenciam a qualidade dos produtos finais, vocé pode-se direcionar os esforgos
de aperfeigoamentos para melhorar a qualidade, manufaturabilidade, performance em campo
e a confiabilidade do produto estudado.

Por exemplo, pode-se querer investigar a influencia do tratamento superficial e da
temperatura na resisténcia a corrosao de mesas de metais. Para isto pode-se projetar um
experimento que permita a coleta de dados na combinagdo de tratamento
superficial/temperatura e medir a resisténcia a corrosao e assim encontrar as melhores
condigdes para ajustar o processo de manufatura.

Pela escassez dos recursos € muito importante que se colete o maximo de informagdes
através do experimenio realizado. Projetos de experimentos bem projetados podem produzir
significantemente mais informagdes do que experimentos realizados de quaiquer maneira.
Outra vantagem do projeto de experimento é a uma avaliagdo mais precisa dos efeiios mais
importantes do processo. Por exemplo, se vocé acredita que existe uma interacao entre duas
ou mais variaveis, deve-se garantir a inciusio de ambas as variaveis no projeto de
experimentos, o que resultara em uma melhor avalia¢do do problema em relagdao a analise de
uma variavel de cada vez.. Uma interag@ao ocorre quando os efeitos de uma variavel de entrada
¢ influenciado pelo nivel de outra variavel de entrada.

Um projeto de experimentos € normalmente executado em quatro fases
Planejamento, Caracterizagdo, Otimizag¢do e Verificagao. O cuidadoso planejamento pode
ajudar a evitar problemas na execugao do plano de experimentos.

Neste trabalho a técnica de projeto de experimentos foi utilizada de forma a se
determinar a configura¢do Otima de treinamento da rede neural proposta de forma a atingir

resultados de previsdo satisfatorios com o menor esforgo de treinamento.

2.4.2 Planejamento
Tenha certeza de que tanto o projeto quanto o sistema de medigdo esta sob controle.
Caso 0 processo e os equipamentos de medi¢do ndo estejam sob controle deve-se garantir a

repeticdo das configuragdes para o experimento. Deve-se também verificar a variabilidade do
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sistema de medigdo. Caso a variabilidade do sistema de medigdo seja superior as diferengas

nas medidas os resultados obtidos ndo terdo valor.

2.4.3 Caracterizac¢io

O ntmero de variaveis que podem afetar um processo, comumente ¢ muito extenso,
desta forma € preciso identificar as variaveis chaves para a realizagio dos experimentos. Esta
redu¢do permite que os esfor¢os dos experimentos concentrem-se nas variaveis mais
importantes. A caracterizagdo do processo por meio das variaveis mais importantes pode
sugerir a configuragdo mais apropriada para os fatores chaves do processo.

Os métodos a seguir sdo freqiientemente usados na etapa de caracterizagao:

e Projelos de experimentos [aloriais
e Projeto de robustez,

e Projetos de experimentos fatoriais completos

2.4.4 Otimizacao

Depois da caracterizagdo do experimento e da identificagio das variaveis chaves do
processo deve-se determinar os valores otimos de forma a maximizar ou minimizar os
resultados do processo.
Os métodos de otimizagdo de processos comumente utilizados sdo : projeto de experimentos

fatorial completo, projeto de superficies de resposta, projetos hierarquicos e projetos taguchi.

2.4.5 Verificacio
A verificagfo envolve a analise experimental dos valores 6timos determinados durante

a otimizag@o de forma a confirmar os resultados obtidos na pratica.

2.4.6 Tipos de Projetos de Experimentos

Existem diversos tipos de projetos de experimentos, dentre os quais destacam-se :
projeto de experimento fatorial, projeto de superficies de resposta, projetos hierarquicos e
projetos robustos. Neste trabalho utilizou-se 0 método de projeto de experimentos de fatorial

completo.

2.4.6.1 Projetos de Experimentos Faloriais
Projetos fatoriais permitem o estudo simultdneo dos efeitos de diversos fatores num

processo. A execugdo de um experimento com a variagdo de todos os fatores que influenciam
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no processo simultaneamente € mais eficiente e barato que a variagdo de um fator de cada vez,
pois permite além da verificagdo da influencia do fator no processo determinar a interagio
entre os diversos fatores. A realizagdo de um experimento sem a variagio simultanea dos

fatores pode permitir que interagdes importantes entre os fatores permanegam indetectaveis.

2.4.7 Aplicagdes de Projetos de Experimentos e Redes Neurais Artificiais

A técnica de projeto de experimentos tem sido usada por diversos autores para
determinacdo de configuragdes otimas em aplicagdes praticas. Recentemente alguns trabalhos
tem utilizado a técnica de projeto de experimentos aplicada a determinagdo das configuracoes
Otimas de modelamento, incluindo 0 modelo de redes neurais. Gaafar e Choueiki(2000); Tsai
e Wang(2001), utilizaram a técnica de projeto de experimentos de forma a definir a melhor
arquiletura da rede neural a ser aplicada em seus (rabalhos. Kleijnen e Sargent(2000),
propuseram uma metodologia para verilicagdo e validagdao de meta modelos em simulagdes
onde a técnica de projeto de experimentos € utilizada para especificar o projeto do meta
modelo. Shea(1997), utilizou a técnica de projeto de experimentos para determinar o ponto de
utilizagdo econdmica da capacidade uma refinaria de peiroleo.

A tendéncia em utilizar técnicas de determinagdo de configuragdes Olimas para
determinar os parametros de treinamento de redes neurais pode melhorar significativamente
os resultados da aplicagdo desta técnica e ajudar a superar um dos maiores obstaculos de sua

utilizac¢do.
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3 MODELO PROPOSTO

O modelo proposto utiliza-se das vendas e de indicadores macroeconémicos anteriores
a0 periodo a ser previsto como entrada de uma rede neural com trés camadas e possui uma
saida que representa o valor previsto das vendas para o proximo periodo. A figura 3.1 mostra

esquematicamente a rede neural proposta.

3.1 Rede Neural

Figura 3.1 — Modelo de rede neural perceptron-multicamada de 3 camadas proposta

3.1.1 Camada de Entrada

A camada de entrada do modelo proposta € composta de 7 variaveis

e Mg¢s da previsao,

e Venda do més anterior (V-1);

e Venda realizada ha dois meses atras (V-2);
e Venda realizada ha (rés meses atras (V-3),
e Taxa de Juros do més anterior;

e Taxa de inflagdo do més anterior;

e Taxa de desemprego do més anterior,
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Estas variaveis foram escolhidas em fungdo de varios aspectos : dentre os quais

destacam-se [atores ambientais € econdmicos.

3.1.1.1 Més da previsdo
O més da previsdo € um fator de extrema importancia nas vendas pois ele afeta o
volume total vendido de um bem ou servico devido a presenga ou ndao de datas

comemorativas, tais como Natal, Ano Novo, Carnaval, Pascoa ¢ elc.

3.1.1.2 Vendas Anteriores

A inclusdo das vendas dos meses anteriores € necessaria de forma a fornecer a rede
neural uma indicagdo da tendéncia das vendas para o proximo més a qual aliada a informagao
do més da previsdo indica o comportamento de aumento ou diminui¢do do volume de vendas,
por exemplo : uma tendéncia de vendas crescente nos meses de Outubro, Novembro e
Dezembro aliada a informagd@o da previsdo para Janeiro, normalmente de vendas inferiores a
Dezembro, indica a rede o comportamento de diminuigdo do valor total vendido para o
proximo més (Janeiro) mas deve fornecer informagdo suficiente para prever um Janeiro de
boas vendas. A utilizagdo de (rés meses anteriores no modelo proposto baseia-se na divisdo
chmatica do ano em 4 estagdes o que pode influenciar as vendas de determinados produtos

sazonais.

3.1.1.3 Taxa de Juros do més Anterior

Um dos mais importantes elementos de politica economica € o nivel das taxas de
juros. Como ja descrito no Capitulo 2, a politica monetaria funciona em parte atraveés da sua
influéncia nas taxas de juros a qual tem a capacidade de estimular ou ndo o aumento da
produgdo.

A Figura 3.2 mostra a influéncia da taxa de juros no aumento/diminui¢ao da produgdo.
Fica evidente a influéncia da variagdo da taxa de juros no crescimento/diminuigao da
produc¢éo industrial. No grafico 3.2 a taxa de juros esta defasada de 4 meses, o que indica que
seus efeitos na produgdo sdo percebidos apos algum tempo. A escala da taxa de juros esta
invertida em relagdo a produgio, o que indica que uma diminuigdo da taxa de juros acarreta
um aumento da produgdo, enquanto uma elevagao da taxa de juros acarreta uma diminui¢ao

da produgdo. Este resultado vem de encontro com a teoria, conforme visto no item 2.1.3.3.1.
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Figura 3.2 — Produgdo Indistral X Taxa de Juros defasada de 4 meses (Fonte - Canuto, 2001)

3.1.1.4 Taxa de Inflagdo do més Anterior

O controle da taxa de inflagdo € um dos mais importantes objetivos das politicas
econdmicas. A inflagdo € o resultado dos diversos fatores que influenciam o comportamento
econdomico. Apesar de ser um efeito o controle da taxa de inflagio € sempre analisado na
definigdo das politicas econdmicas do governo e desta [orma influencia o nivel de produgéo e

consumo do mercado.

3.1.1.5 Taxa de Desemprego

O nivel de desemprego na sociedade € um fator determinante para analise da renda
disponivel no mercado e desta forma afeta decisivamente tanto a produgdo quanto o consumo.
A Figura 3.3 mostra a influéncia da taxa de desemprego no aumento/diminuigdo da produgio
nacional. Fica evidente a influéncia da variagio da taxa de desemprego no
crescimento/diminuigdo da produg¢do (PIB). No grafico abaixo o PIB esta defasado de 1
trimestre em relagdo a taxa de desemprego, o que indica que os efeitos de sua variagdo na
produ¢do sdo percebidos apos algum tempo. A escala da taxa de desemprego esta invertida
em rela¢do a do PIB, o que indica que uma diminuig¢&o da taxa de desemprego € acompanhada
de um aumento da produgao, enquanto uma elevagao da taxa de desemprego é acompanhada

de uma diminuigao da produgéo.
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Figura 3.3 = Vanagio do Desemprego x Variagdo do PIB (Fonte - Canuto, 2001)

3.1.1.6 Variaveis Macroeconomicas néo utilizadas no modelo

A quantidade de variaveis econdmicas disponiveis € incalculavel e a inclusdo ou ndo
na camada de entrada esta intimamente relacionada ao tipo de mercado que se quer estudar e a
disponibilidade dos dados. Para os objetivos deste trabalho o mercado foi segmentado em (rés
grupos de produtos : Bens de Consumo Duravels, Nao Duraveis e Intermediarios. Estes
segmentos sdo expressdes de diversos tipos de produtos disponivels no pais € sua analise €
macroeconomica. Assim sendo as variaveis de entrada da rede foram escolhidas de forma a
representar alguns dos mais importantes instrumentos de politica econdmica. A politica
economica de um pais se divide em quatro grandes grupos : politica fiscal, monetaria, de
renda e de comércio exterior. O modelo proposto ndo considera em sua analise indicadores

macroeconomicos para as politicas fiscal e de comércio exterior.

e Politica Monetaria (Taxa de Juros)
e Politica de Renda (Taxa de Desemprego)
e Politica Fiscal

e Politica de Comercio Exterior



Modelo Proposto — Capitulo 3 39

Existem diversos outros indicadores das politicas monetaria e de renda, a escolha dos
indicadores acima foi realizada em fungdo da disponibilidade de dados e de sua importancia
macroeconomica.

A politica de comércio exterior ndo foi incluida no modelo pois a participagdo das
importagdes e exportagdes no total do PIB Brasileiro ainda € pequena. Uma extensao
imporiante deste trabatho € a inclusdo de um indicador para a politica de comércio exterior €
fiscal do governo na camada de entrada da rede neural, principalmente pelo avango da
globalizagdo que tem ocasionado uma interligagdo dos sistemas financeiros mundiais

tornando os paises cada vez mais suscepliveis aos problemas [inanceiros dos outros.

e r
-

3.1.2 Camada Intermediaria
Para defini¢do da configura¢do Otima a ser utilizada no treinamento da rede neural foi
elaborado um projeto de experimentos. O pardmetro inicial do nimero de neurdnios desta

camada ¢ baseado no pressuposto de Hecht-Nielsen/Kolmogorov:

“Uma rede neural com trés camadas (enirada, oculta e saida) pode modelar qualquer
fungio matematica continua desde que a camada oculta contenha 2 x I + 1 neurénios, onde 1 €

o numero de variaveis de entrada.”

Desta forma como nimero minimo de neurdnios para esta camada utilizou-se o valor
15 = 7 (Neuronios da Camada de Entrada) x 2 + 1 (Neurdnios da Camada de Saida) de forma
a garanlir 0 modelamento de qualquer fungdo de aproximag@o.

Outra defini¢do importante baseada no teorema acima € da fungdo de transferéncia
para esta camada, que deve ser ndo linear de forma a interpolar uma solugdo para quaiquer
tipo de problema. A fungdo escolhida para esta camada foi a fungdo sigmoidal por sua
natureza ndo linear assim como também pelo fato de sua saida ser formada apenas por valores

positivos entre 0 ¢ 1, visto que os valores de venda sem excegdo serdo sempre positivos.

3.1.3 Camada de Saida
A camada de saida é formada por um Gnico neurénio o qual representa o valor
projetado para as vendas do més que ser quer prever. A fungdo de transferéncia da camada de

saida também foi determinada via projeto de experimentos.
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3.2 Treinamento

Para defini¢do da configuragdao Otima a ser utilizada para treinamento da rede neural
foi elaborado um projeto de experimentos 2’ fatorial completo. Esta metodologia foi adotada
de forma a se determinar a configuragdo 6tima de treinamento para a rede neural proposta no
modelo previsor, desta forma minimizando o tempo total de treinamento pela diminui¢io das
opgOes de variagOes nas configuragOes das variaveis controlaveis e da aquisicio de
conhecimento dos efeitos principais das mesmas e suas interagdes sobre o processo de
treinamento da rede neural.

Foram estudados trés parametros de treinamento da rede neural no projeto de

experimento avaliado :

e Tipo da fungdo de aproximagdo : Sigmoidal ou Linear
e Numero de Neurdnios na camada intermediaria

e Erro total da rede neural para treinamento

A escolha destes fatores esta intimamente ligada as caracteristicas dos dados que se
quer prever e a sua influencia na capacidade de generalizagdo da rede neural proposta. E
sabido que muitos neurdnios na camada intermediaria, assim como um erro total muito

pequeno, tem influencia decisiva na capacidade de generalizagdo da rede.

3.2.1 Determinaciao da Configurac¢io 6tima para treinamento da Rede
Neural
Para se determinar a confliguragao Otima de treinamento da rede neural foi realizado
um projeto de experimentos 2> Fatorial completo, baseado em trés variaveis de treinamento da
rede neural proposta. Para realizagdo do projeto de experimentos [o1 utilizado o soflware

Minitab versao 13.

3.2.1.1 Planejamento do Experimento 2° Fatorial

Uma das maiores dificuldades para a utilizagdo da técnica de redes neurais esta em se
determinar alguns de seus parametros de treinamento que minimizem o tempo total de
treinamento e maximizem a capacidade de generalizagio da fun¢do de aproximagdo. A rede
neural utilizada neste trabalho (perceptron multicamadas, treinada por error backpropagatin)
possui varios parametros que dependendo do valor podem fazer com que o treinamento atinja

os resultados esperados mais ou menos rapidamente. No projeto de experimentos aqui
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descrito analisou-se trés dos mais importantes parametros da rede neural proposta. A Tabela

3.1 mostra a definigdo dos parametros investigados :

Variavel Faixa de Teste

Tipo da fungao de aproximagio Sigmoidal ou Linear
Numero de Neuronios na camada intermediaria 15a25

Erro total da Rede Neural para Treinamento 0,0001 2 0,001

Tabela 3.1 - Principais vanaveis do processo de treinamento de uma rede neural de 3 camadas

Conforme descrilo no item 2.3.5 a capacidade de generalizagdo de uma rede neural
atinge um ponto maximo durante o treinamento, a partir do qual comega a decorar os padroes
1 . 1 1 ’ . 1 o
de entrada degradando sua performance. Um numero muito grande de neurdnios na camada
intermediaria diminui o tempo de (reinamento, mas lambém diminui a capacidade de
generaliza¢ao da rede. O erro total de treinamento determina o grau de precisao com que a
fungdo de aproximagao se adequa ao conjunto de (reinamento. Um erro muito pequeno tende

a fazer com que a rede decore os padrdes de treinamento e ndo generalize de forma adequada.

2

3.2.1.2  Alealorizag¢ao do Experimenlo

O experimento foi conduzido segundo a Tabela 3.2, definida a partir do programa
Minitab versdo 13. A Tabela 3.2 mostra o resultado de treinamento e teste da rede neural
descrita na se¢do 3.1, com trés conjuntos distintos de dados, Bens de Consumo Duraveis,
Bens de Consumo Nao Duraveis e Bens Intermediarios. Apds o treinamento o erro [oi
calculado prevendo-se os valores de vendas para dois meses conseculivos € comparando-se o
valor previsio com o valor real das vendas agregadas para cada conjunto de indicadores
industriais de vendas utilizados. Para cada conjunto de dados e configurag@o de treinamento
foram realizados trés experimentos e o valor médio do erro absoluto foi calculado e
planilhado na Tabela 3.2.

Na Tabela 3.2 o valor Diff BCD € o erro da rede neural para os dados de Bens de
Consumo Duraveis, Diff BCND € o erro da rede neural para os dados de Bens de Consumo
Nio Duraveis e por ultimo Diff_BI € o erro da rede para os dados de Bens Intermediarios. Os
experimentos foram executados conforme indicado na coluna Run Order. As colunas
Function, Hidden Layer e Error indicam as configura¢des das variaveis controladas em cada

das experimento realizado.
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StdOrder RunOrder CenterPt Blocks Function |Hidden Layer Error Diff BCD | Diff BCND it BI
5 1 1 1 LogSig 15 0.0010 0.0800 0.1611 0,1357
7 2 1 1 LogSig 25 0.0010 0.4326 0.2140 0.2123
6 3 1 1 Purclin 15 0.0010 0.3399 0.3509 0.2748
3 4 1 1 LogSig 25 0,0001 0,4538 0,1113 0.0962
2 S5 1 1 Purelin 15 0.0001 0,3470 0.,2546 0.1734
4 6 1 1 Purelin 25 0.0001 1.1723 1.9680 0.7115
8 7 1 1 Purelin 25 0.0010 1,0769 1,2560 7400
1 8 1 1 LogSig 15 0,0001 0,0800 0,1611 0.1357

Tabela 3.2 — Resultados obtidos durante os experimentos da rede neural.

3.2.1.3 Caracterizagao das Variaveis mais Imporitanies
Para caraclerizagdo das variaveis mais importantes do processo de treinamento da rede
neural descrita, construiram-se os graficos com efeitos principais para cada um dos conjuntos

de dados utilizados para treinamento e testes representados pelas Figuras 3.4, 3.5 e 3.6.

Grafico de Efeitos Principais
(Bens de Consurno Duraveis)

: & Furction
B 4 B: Hdden L
= : C. Bror

T T I T T T

00 0,1 0,2 0,3 0.4 05

Figura 3.4 — Gralico de Eleilos mais Importantes para Bens de Consumo Duraveis
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Grafico de Efeitos Frincipais
[Bens de Consumo Mo Duravers)
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Figura 3.5 — Grafico de Efeitos Principais para Bens de Consumo Nio Duravers

Gréfico de Efeitos Principais
[Bens Intermedirios)
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Figura 3.6 — Gralico de Eleitos Principais para bens Intermediarios

-

Os graficos de efeitos principais obtidos através da analise no Minitab versdo 13,

Figuras 3.4, 3.5 e 3.6, mostram que para as (rés séries de dados estudadas, Bens de Consumo

Duraveis, Bens de Consumo Nao Duraveis e Intermedidrios os trés fatores principais do

desempenho do treinamento da rede neural sdo :
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e Fungdo de transferéncia (A);
e Numero de neurénios na camada intermediaria (B);

e Interagdo da Fun¢do de transferéncia e o numero de neurdonios da camada

intermediaria (A.B),

E interessante notar que o erro total da rede apresenta uma influéncia menor que as

duas outras variavels no processo de ireinamento da rede.

3.2.1.4 Otimizagdo - Ponto de Resposia mais indicado para o Experimenio

A analise de otimizagao da resposta, mosirada na Figura 3.7, deve-se ao fato das (rés
séries estudas (Bens de Consumo Duraveis, Bens de Consumo Ndo Duraveis e Bens
Intermediarios) serem independentes e provenientes de experimentos econOmicos nao

controlados distintos.

Optimal Function Hidden L Error
o Hi Purelin 25,0 0,0010
Lo AP O g LogSig [15.0] [0.0010]
0,93732 |0 LogSig 15,0 0,0001
I - |
- I 7 1
Diff_ BCD | S v
Targ: 8,001 i i
y =0,0800 || o
d=0,96048 || =
St o N odants o et
; °
DIf_BCN ||
Targ: 0,0010 ||
y=01611 ||
- { P
d=0,91991 |t || l
[)
Diff_Bl
Targ: 06,6010 o
y =0,1357 i
d = 0,93262 s
[ ._Z_/f ____________ !

Figura 3.7 — Analise de otimizagao da resposta, ponto 6timo

A analise do grafico acima, obtido através do Optimizer Responser do software
Minitab versao 13, mostra que a Desejabilidade, ponto 6timo para as variaveis do processo €

de 0,93752, para a configuragdo abaixo :
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Caracteristica Ponto

Fungao Sigmoidal

Neuronios da Camada Intermediaria 15

Erro Total de Treinamento 0,0001

‘Tabela 3.3 — Resultados oumos do Projeto de Experimentos

A analise no Minitab das variaveis também indica que a modifica¢do do Erro Total de

treinamento, nas condigOes Otimas para a fungdo de transferéncia e do nimero de neurdénios

da camada intermediaria, de 0,0001 para 0,001 ndo modifica a Desejabilidade enquanto a

variagao da fungdo de transferéncia de sigmoidal para linear diminui a Desejabilidade para

0,87054, conforme mostrado na Figura 3.8, e a variagdo do namero de neurdnios para 25

diminui a Desejabilidade para 0,88621, conforme mostrado na Figura 3.9, confirmando a

analise anterior de que o erro total influencia em menor escala os resultados do treinamento

que as oulras duas variaveis.

=
D
087054 e

Cur

Function
Purelin
Furelin

LogSig

Hidden L
250
[15 0]

Error
00,0010
(0,0001]
0,0001

Diff BCD
Targ: 0,0010
y = 0,3470
d = 0,82691

Diff_BCN
Targ. 0,0010
y = 0,2546
d=087314

Diff_BlI
Targ: 0,0010
y =0,1734
d=0.91376

Figura 3.8 — Analise de olimizagao da resposta para situagio fora do ponto 6timo
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Now Function Hidden L Error
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Figura 3.9 — Analise de otimizagdo da resposta para ponto fora do 6timo

3.2.1.5 Verificacdo

Uma verifica¢do para a configuragdo otima obtida acima demonstrou que os tempos de
treinamento para a rede neural com o erro total de treinamento de 0,0001 eram
significativamente superiores aos obtidos com o erro total de 0,001. Em alguns casos a rede
treinou mais de 10000 vezes sem atingir um erro total menor que 0,0001, o que levou a rede
em alguns casos a decorar os padrGes de entrada e apresentar erros de previsio muito
superiores aos obtidos com um valor de erro total de 0,001.

Como a variavel erro total entre 0,001 ¢ 0,0001 ndo influencia no resultado da rede
neural, quando as outras variaveis estdo configuradas na condigdo Otima de treinamento
(Fun¢do = Sigmoidal e Neurdnios = 15), decidiu-se utilizar o valor de 0,001 para treinamento.

A Tabela 3.4 mostra a configuragado final escolhida para treinamento da rede neural.

Caracteristica Ponto
Fungao Sigmoidal
Neurdnios da Camada Intermediaria 15

Erro Total de Treinamento 0,001

Tabela 3.4 — Configuragio escolhida para treinamento da Rede Neural
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3.2.1.6 Consideracgoes Finais

E importante notar que este resultado nio quer dizer que as outras configuracdes de
redes neurais ndo sejam capazes de serem (reinadas e de fornecerem fung¢des de aproximagdo
adequadas para o problema em analise. Este resultado indica que a utilizagdo da configuragdo
acima aumenta a possibilidade de atingir-se uma configuragdo dos pesos das sinapses para a
fungdo de aproximagao com menos esfor¢o.

Um fato importante a ser considerado € de que a utilizagdo das variaveis conforme
projeto de experimentos nao implica na necessidade de ndo treinamento da rede neural varias
vezes alé obter-se um resuitado de previsdo satisfaloro, isto deve-se ao fato de que variagao
dos valores dos pesos e dos neuronios de bias leva a rede a solugdes diferentes para o mesmo
conjunto de dados de treinamento, devido ao fato de possivel existéncia de minimos locais

para a solu¢io do problema diferentes do minimo global, solugao otima, e desejada.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Ambiente de Impiementacao

O sistema de previsdo de vendas foi implementado em um computador padrio IBM
PC Pentium de 233 MHz com sistema operacional Windows 98.

Todo o sofiware de treinamento e teste da rede neural (oi desenvolvido em MATLAB
versao 5.1. A analise de regressdao multipla foi realizada utilizando-se o software Minitab

versao 13.

4.2 Caracteristicas da Base de Dados Utilizada

Os dados utilizados de indicadores econdmicos foram coletados das revistias
Conjuntura Econdmica, da Fundagdo Getalio Vargas, dos meses de outubro de 2000 e Maio
de 2001.

Para obter-se uma visao da abrangéncia do modelo proposto dividiu-se a base de

dados em trés grupos :

e Bens de Consumo Duraveis, Tabela 6.1 apéndice I
e Bens de Consumo Nao Duraveis, Tabela 6.2 apéndice I,

e Bens de Consumo Intermediarios, Tabela 6.3 apéndice I;

Estes dados formam uma base de dados de Setembro de 1998 a Marg¢o de 2001 e estdo

disponiveis no apéndice I.

4.3 Avaliaciao do Modeio Proposto
De forma a avaliar o modelo proposto comparou-se os resultados das previsdes por

redes neurais com os resultados do método de regressdo linear multipla.

4.4 Conjuntos de Treino e Teste
Para a avaliacdo do modelo proposto, cada conjunto da base de dados foi dividido em
dois conjuntos: um para treinamento da rede neural e outro para avaliagdo do desempenho da

mesma. Os conjuntos de treino e teste estdao descritos no Anexo I.
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Apos o treinamento da rede neural com os dados de setembro de 1998 a dezembro de
2000 obteve-se a previsdao para os meses de janeiro e [evereiro de 2001, de forma a testar os
resultados do modelo.

Neste periodo a economia Brasileira apresentou algumas caracteristicas particulares as

quais devem ser conhecidas:

e Desvalorizagao do real frente ao dolar em dezembro de 1998, acarretando forte

elevagao da taxa de juros, (Lanzana, 2001).
e Inflagdo sobre controle e ndo superior a dois digitos, (Lanzana, 2001).

e [Estabilidade das politicas monetaria e fiscal, influenciadas pela manutengdo do

Presidente da Republica e sua equipe econdmica, (Lanzana, 2001).

Um dos objetivos deste trabalho € que a rede neural aprenda o comportamento da
resposta do mercado a estas situagOes de natureza politica € econdmica e seja capaz de estimar

os resultados econdmicos em novas situagdes como as descritas acima.

4.5 Resuitados Obtidos

As Tabelas 4.1, 42 e 4.3 apresentam os resultados obtidos pelo modelo proposto
(Redes Neurais) e os obtidos pela andlise de regressdo multipla fornecida pelo software
Minitab 13.

Para o calculo da equagdo de regressao foram utilizados os mesmos dados de

treinamento da rede neural

e M¢s da previsdo,

e Venda do més anterior (V-1);

e Venda de dois meses atras (V-2),
e Venda de trés meses atras (V-3),
e Taxa de juros do més anterior,

e Taxa de inflagdo do més anterior,

e Taxa de desemprego do més anterior;
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Os resultados completos da analise de regressdo maltipla para os trés conjuntos de
dados utilizados se encontra no apéndice IlI. A seguir apresenta-se¢ um sumario destes
resultados:

Os valores encontrados para o teste de Fisher F = 4,23 (Bens de Consumo Duraveis); F
= 4,16 (Bens de Consumo Nao Duraveis); e F = 4,42 (Bens Intermediarios), maiores que
Fc(6,17) = 2,70, indicam que pelo menos uma das variaveis independentes, para os trés
conjuntos de dados em analise, explica a variavel dependente (Venda do proximo periodo).

O Teste de Durbin-Watson, DW = 2,12 (Bens de Consumo Duraveis); DW = 1,96
(Bens de Consumo Nio Duraveis), e DW = 2,28 (Bens Intermediarios), mostra a auséncia de
correlagdo serial, estando todos os valores proximos de seu valor ideal 2.

Os gralicos de residuos, mostrados no apéndice I, indicam uma disiribui¢do gaussiana
para todas as séries temporais 0 que permite ulilizar os resultados da analise de regressdo

multipla com confianga.

4.5.1 Bens de Consumo Duraveis

Més/Ano Vendas Reais Previsao RNA Erro RNA Previsaio ARM ErroARM
jan/01 1375 192.1 34,6 1473 9.8
Fev/01 1432 1414 1.8 139.9 33

Tabela 4.1 — Resultados para Bens de Consumo Duraveis

A Tabela 4.1 mostra que a rede neural obleve uma previsdo para 0 més de janeiro de 2001
(172,1) pior que a obtida pelo modelo de regressdo maltipla (147,3) para um valor real de
137,5. Este fato deve-se provavelmente a crise que afetou o Brasil a partir de dezembro de
1998, crise asiatica, que resullou na elevagdo acentuada dos juros e de forte desvalorizagio
cambial. Neste periodo as vendas do més de janeiro foram superiores as de dezembro, fato
que influenciou nos resultados obtidos pela rede neural e mostra sua capacidade de

generalizar os dados de treinamento.

4.5.2 Bens de Consumo Nio Duraveis

Més/Ano Vendas Reais Previsao RNA Erro RNA Previsao ARM Erro ARM

Jan/01 101,7 1033 1,6 93,75 7.95
Fev/01 91,8 98,1 6,3 96,65 4,85

Tabela 4.2 — Resultados para Bens de Consumo Néio Duréveis
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A Tabela 4.2 mostra que a rede neural obteve uma boa previsao para os valores de vendas dos
meses de janeiro e fevereiro de 2001, ligeiramente superior as obtidas pelo modelo de
regressao multipla. Neste conjunto de dados ndo se verifica o mesmo aumento das vendas no
mes de janeiro, verificado nos dados para os Bens de Consumo Duraveis. Isto se deve ao fato
de que os Bens de Consumo Nao Duraveis possuem pregos inferiores aos dos Bens de
Consumo Duraveis e contemplam uma grande gama de bens de primeira necessidade que ndo

podem ser cortados, tais como alimentos, vestuario e etc.

4.5.3 Bens de Consumo intermediarios
Meés/Ano Vendas Reais Previsio RNA Erro RNA Previsao ARM Erro ARM

jan/01 123,7 134,9 2 110,13 13,57
fev/01 118,7 107.8 10,9 111,32 7.38

Tabela 4.3 — Resultados para Bens Intermediarios

A Tabela 4.3 mostra que a rede neural obteve uma boa previsao para os valores de vendas dos
meses de janeiro e fevereiro de 2001, quando comparadas as obtidas pelo modelo de regressdo
multipla. Neste conjunto de dados ndo se verifica o mesmo aumento acentuado das vendas no

més de janeiro, verificado nos dados para os Bens de Consumo Duraveis.
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5 CONCLUSOES

5.1 Introduc¢io

O presente capitulo revisa os importantes pontos que nortearam os rumos dessa
pesquisa. Na se¢do 5.2 o desenvolvimento do trabatho com suas contribui¢des ao longo dos
capitulos € sumarizado. A segdo 5.3 apresenta algumas discussoes e limitagdes do sobre o
trabalho. Na se¢do 5.4 as principais conclusdes e contribuigdes sio descritas. Na segdo 5.5

provaveis desenvolvimentos futuros sdo apresentados.
5.2 Desenvoivimento e Contribui¢des

5.2.1 introducio

O principal problema abordado nessa pesquisa consistiu na modelagem e
implementagio de uma nova metodologia para previsdo de indicadores industriais, baseado
nas vendas de periodos anferiores e em outras variaveis macroeconomicas. Notadamente esta
metodologia ¢ uma ferramenta de apoio a decisdo gerencial bastante promissora, visto que
erros de previsao podem acarretar serios problemas as empresas

Foi assim desenvolvido um sistema de previsao de indicadores industriais de vendas
baseado nas vendas dos trés meses anteriores e nos indicadores macroeconomicos de taxa de
juros, inflagdo, taxa de desemprego e més da previsao.

O modelo proposto foi treinado para trés diferentes séries de dados reais abrangendo
grupos de produtos representativos de parcelas significativas do mercado. As redes neurais
treinadas para estes (rés grupos apresentaram desempenho satisfatorio indicando sua

capacidade de generalizagdo para a analise de diversos segmentos industriais.

5.2.2 Revisio

Foram abordados os principais aspectos das variagdes da economia em fungdo das
politicas governamentais e das pressdes naturais dos mercados. Foi abordada a influencia de
algumas politicas governamentais no controle dos ciclos de expansdo e retragao economica.

Foi também descrito 0 modelo econométrico de analise de regressiao multipla, como
uma das mais poderosas ferramentas para a anélise e previsdo de dados econdmicos. Este
modelo possui a peculiaridade de poder prever o comportamento de uma varidvel atraves da
analise de inameros fatores de entrada, o que o torna um método bastante apropriado para a

comparagdo de resultados com o modelo proposto. De forma a tornar consistente a
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comparagdo dos resultados o modelo de regressio maltipla (oi utilizado com as mesmas
configuragdes de variavels de entrada (Vendas anteriores e Indicadores macroecondomicos) e
Saida (Previsdo do Indicador Industrial em Questdo) e modelado com o mesmo conjunto de
(remo que a rede neural proposta.

Uma revisdo da técnica de redes neurais, seus principais usos e limitagdes foram
descritos assim como foram estudados diversos casos de aplicagdo desta técnica em
problemas reais.

Por {im uma revisdo da iecnica de projeto de experimentos [oi realizada de forma a

determinar quais os parame(ros 6timos de treinamento para a rede neural proposta.

5.2.3 Defini¢ao do Modeio Proposto

Em fun¢do dos dados colctados ¢ da revisdo da literatura foi proposto um modclo de
previsdo de indicadores industriais de vendas que toma como parametros de entrada além dos
valores passados do indicador que se quer prever, diversas variaveis macroeconomicas,
representativas das principais politicas governamentais.

Foram estudadas e definidas sete variaveis de entrada para a rede neural e cada uma
das variaveis foi analisada quanto a sua capacidade de afetar o indicador que se quer prever.

Através de um projeto de experimento [oi determinada a confligura¢do de treinamento
da rede neural, incluindo nimero de neurdnios da camada intermediaria, o erro total de
treinamento e a fungdo de transferéncia da camada de saida. A verificagdo pratica do resultado
desta analise levou a definigao do erro total de treinamento para um patamar diferente do
descrito como ponto 6limo pelo projeto de experimento realizado. Como produto deste

trabalho foi elaborado um artigo a ser submetido a um proximo congresso.

5.2.4 Resultados Obtidos
No capitulo 4 foram comparados os valores obtidos pelo modelo proposto de rede
neural contra os obtidos através da analise de regressdo multipla. A analise destes resultados

nio evidenciou superioridade do método proposto e os resultados se revelaram compativeis.

5.3 Discussoes
No intuito de estabelecer um estudo comparativo entre os métodos utilizados de
previsdo, analise de regressio miltipla e redes neurais artificiais, algumas vantagens e

desvantagens podem aqui ser relacionadas.
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5.3.1 Redes Neurais

Vantagens

e Erro de previsdo compativel;
e Menor dependéncia do econometrista;
e Existem poucas restrigdes a morfologia dos dados;
e Rapidez nos calculos;
1 . < s $ ”»
e Pode freqiientemente funcionar como uma “caixa preta’,
e Nao necessidade de definigao da variavel endogena
Desvantagens

e Pode fregiientemente funcionar como uma “caixa prela”,

2 e e , i
e Nio ha, freqiientemente, um controle grafico das variaveis;

e Nio h4, freqiientemente, intervalos de confianga para estimativas

5.3.2 Modeio Econométrico
Vantagens

e A equagdo do modelo ¢ oblida,
e Os intervalos de confianga das estimativas sao fornecidos,
e Ha um acompanhamento grafico das variaveis modeladas;
e Rapidez nos calculos,
Desvantagens
e Existem inimeras condigdes iniciais que devem ser observadas,
e Existe um grande nimero de testes de hipoteses;

e Pode freqiientemente funcionar como uma “caixa preta”,

A rede perceptron multicamada com treinamento por retropropagagdo de erro obteve
resultados compativeis com os obtidos através da regressio multipla. A definigdo dos
parametros através do projeto de experimentos se mostrou bastante satisfatoria e o tempo de
treinamento requerido para um resultado adequado foi minimo. No terceiro treinamento a rede
obteve respostas bastante satisfatorias.

O trabalho mostrou a viabilidade da utilizagdo da técnica de redes neurais a previsao

de indicadores industriais de vendas. E esperado que os resultados desta técnica sejam
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substancialmente melhores a medida que o conjunto de treinamento aumente incluindo novos

padroes de comportamento do mercado a variagoes das politicas do governo.

5.3.3 Limitac¢oes do trabaiho
Existem algumas limitagdes no (rabalho que podem e devem ser superadas

futuramente. Considerando as redes neurais percebeu-se o seguinte :

e A performance da rede esta sujeila a uma boa selegao do conjunto de treinamento;

e O desempenho da rede é limitado quando alguns padrdes estdo contaminados com um

alto nivel de ruido;

Com relagao a base de dados utilizada, deve-se :

e Aumentar o conjunto de treinamento com informagdes de mais anos, de forma a
mostrar a rede novas situagdes economicas e suas repercussoes no mercado;
e Incluir dados relativos as politicas de comércio exterior e fiscal, de forma a ensinar a

rede as respostas do mercado a variag@es nestas politicas,

5.4 Conciusoes

A pesquisa, em uma conclusdo geral, mostrou que :

e Os resultados obtidos pelo modelo proposto e pelo processo de analise de
regressao multipla foram compativeis,
e A (écnica de projeto de experimentos se mostrou eficiente na delerminagdo da

configuragdo Olima de treinamento

e O modelo de previsdo de indicadores industriais de vendas utilizando rede neurais

foi capaz de satisfazer as principais necessidades de um sistema previsor;

Os resultados obtidos foram estimulantes e a metodologia mostrou um grande poder
de generalizagdo, ajustando-se € obtendo valores de previsio para diferentes segmentos
industriais de maneira apropriada o que indica a possibilidade de utilizagio da técnica de
redes neurais no campo da previsdo como forma alternativa ou complementar as atuais

técnicas baseadas em séries temporais.
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As maiores contribuigdes desta pesquisa s3o sumarizadas a seguir :

¢ Modelamento de um previsor de indicadores industriais utilizando-se da técnica de

redes neurais artificiais;

e Modelamento de um projeto de experimentos para determinagdo da configuragdo

otima de treinamento para redes neurais artificiais,

e Desenvolvimento de algoritmo para reconhecimento de padrdes de indicadores
industriais utilizando-se uma rede neural perceptron multicamadas;

e Determinagio de fontes para coleta de dados para treinamento e teste do modelo

Proposto,

e Verificacdo do nivel de adequagdo do modelo para explicar a variavel dependente,
indicador indastrial que se quer prever,
o Comparagdo dos resultados obtidos entre o modelo proposto € 0 modelo de analise
de regressao maltipla,
e Indicacio de melhorias no modelo proposto de forma a aumentar a capacidade do
mesmo em generalizar padrdes de resposta do mercado a politicas governamentais
e comportamentos dos agentes economicos,
5.5 Desenvoivimentos Futuros
E natural a expansdo do modelo com a inclusdo de indicadores macroecondmicos para
as politicas fiscal (por exemplo : $SImpostos/SPIB) e de comércio exterior (por exemplo : taxa
dolar) o que também deve trazer maior capacidade de generalizagdo ao modelo.
Um outro campo de estudo futuro € pré-processamento dos dados de entrada atraves
da analise de defasagens distribuidas para determinagio do melhor nimero de meses
anteriores a serem utilizados no modelo tanto para as vendas agregadas como também para as

outras variaveis macroecondmicas (taxa de juros, taxa de desemprego, taxa de inflag@o).
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6 APENDICE I - TABELAS DE TREINO E TESTE

6.1 Bens de Consumo Duraveis

Mes/Ano Vendas Mes Tx Juros Ix laxa Vendas-1 Vendas-2 Vendas-3
SELIC Inflagio | Desemprego
CONJUNTO DE TREINO
Sevvs 152 9
Ouv/98 135.6 10 3429 -0.08 191 152
Nov/98 130,5 11 41,6 0,08 T 135.6 152
Dez/98 101,8 12 38,73 -0.32 7 130,5 135.6 152
Jan/99 104 1 31,24 0.45 6.3 101.8 130,5 135.6
Fev/99 92,4 2 29.5 0.84 15/ 104 101.8 130.5
Mar/99 125.8 R} 3897 3.61 725 924 104 101.8
Abr/99 120,1 4 43,25 2,83 82 125,8 92,4 104
Mav99 123.6 5 36.12 0,71 8 120.1 125.8 924
Jun/99 1213 6 27.11 -0,29 H! 123,6 120,1 125.8
Jul/99 122 7 2201 0.36 7.8 1213 123.6 120.1
Ago/99 141.8 b 20,74 1,55 7.5 122 1213 123.6
Set/99 146.2 9 19.5 1.56 7.7 141.8 122 1213
Ouv99 140 10 19.38 1.45 74 146,2 141.8 122
Nov/99 1452 11 18.91 1.7 7.5 140 146,2 141.8
Dez/99 1089 12 18.93 239 73 145.2 140 146.2
Jan/00 114,1 1 19,03 1,81 6.3 108,9 145,2 140
Fev/00 138.4 2 18,94 1,24 7,6 114,1 108.9 1452
Mar/00 139.6 3 18,87 0.35 82 1384 114,1 108.9
Abr/00 138.9 4 18,85 0,15 8.1 139.6 138.4 114,1
Mai/00 156.2 5 18.62 0.23 78 1389 139.6 138.4
Jun/00 148.8 6 18,51 J1 7.8 156,2 138,9 139.6
Jul/00 149.6 7 18,04 0.85 74 1488 156,2 1389
Ago/00 170.4 8 16,85 1.57 7.2 149.6 148.8 156,2
Set/00 1513 9 16,52 239 7.1 170,4 149,6 148.8
Out/00 168.1 10 16,56 1,16 6,7 1513 170.4 1496
Nov/00 173.1 11 16,56 0.38 6.8 168.1 151.3 170,4
Dez/00 152,7 12 16,51 0,29 6,2 173,1 168.1 151.3
CONJUNTO DE TESTES
Dez/00 152,7 12 16.51 0,29 6.2 173.1 168.1 1513
Jan/01 137,5 1 16,19 0,63 4.8 152.7 173,1 168.1
Fev/01 143.2 2 15,52 0,62 5.7 137,5 152,7 173.1
Mar/01 152 0,23 S 142.2 137.5 152,7

T'abela 6.1 — Bens de Consumo Durdves, Fonte - Revista Conjuntura Economica, FGV, Outubro/2000 e Margo/2001
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6.2 Bens de Consumo Nao-Duraveis

Meés/Ano Vendas Mes I'x Juros Tx ‘Taxa Vendas-1 Vendas-2 Vendas-3
SELIC Inflagio | Desemprego
CONJUNTO DE TREINO

Set/98 123 )

Out/98 125.4 10 34,29 0,08 {47 123

Nov/98 1223 11 41,6 0,08 7.5 1254 123

Dez/98 105.3 12 38,73 0,32 7 122,3 1254 123
Jan/99 93.3 1 31,24 0,45 6.3 1053 122,3 125,4
Fev/99 88.4 2 295 0.84 1.7 933 105.3 122.3
Mar/99 107.6 3 38,97 3.61 5 88.4 93.3 105.3
Abr/99 103,1 | 4325 2,93 8.2 107.6 884 933
Mav/99 110,1 5 36,12 0.71 8 103,1 107,6 88,4
Jun/99 112.6 6 27,11 -0.29 7 110,1 103,1 107.6
Jul/99 119.2 7 22,01 0.36 7.8 112,6 110.1 103.1
Ago/99 1225 8 20,74 1,55 75 119.2 112,6 110,1
Set/99 122.4 9 19.5 1.56 1611 122,5 119.2 112.6
Out/99 123,7 10 19,38 1,45 7.4 1224 122,5 119,2
Nov/99 120,1 11 1891 157 7.5 123,7 1224 1225
Dez/99 106.3 12 18.93 2.39 7.3 120.1 123.7 122.4
Jan/C0 94.1 1 19,03 1,81 6,3 106,3 1201 12357
Fev/00 98.4 2 18,94 1.24 7.6 94,1 106,3 120.1
Mar/00 103,1 3 18,87 035 82 98.4 94,1 1063
Abr/00 96 4 18.85 0,15 8.1 103.1 984 94.1
Mai/00 1079 5 18.62 0,23 7.8 96 1031 984
Jun/00 110 6 18,51 0.31 7.8 107.9 96 103,1
Jul’00 115,7 i 18,04 0,85 7.4 110 107.9 96
Ago/00 122,6 8 16.85 1,57 7.2 115,7 110 107.9
Set/00 1153 9 16,52 2,39 7.1 122,6 115.7 110
Out/00 126 10 16,56 1,16 6,7 1153 122,6 115.7
Nov/00 120,7 i1 16,56 0,38 6,8 126 1153 122.6
Dez/00 106,5 12 16,51 0,29 6.2 120,7 126 1153

CONJUNTO DE TESTES

Dez/00 106,5 12 16,51 0,29 6.2 120,7 126 1153
Jan/01 101,7 1 16,19 0,63 48 106,5 120.7 126
Fev/01 91,8 2 15,52 0,62 S¥7 101,7 106,5 120,7
Mar/01 3 15,2 0,23 57 91,8 101,7 106,5

Tabela 6.2 — Bens de Consumo Nao Duravers, Fonte - Revista Conjuntura Economica, FGV, Outubro/2000 ¢ Margo/2001
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6.3 Bens de Consumo intermedidrios

Mes/Ano Vendas Meés ‘I'x Juros I'x Taxa Vendas-1 Vendas-2 Vendas-3
SELIC Inflagio | Desemprego
CONJUNTO DE TREINO
Set/v8 122,2 v
Out/98 121.6 10 34.29 -0.08 7,7 122,2
Nov/98 116,6 11 41,6 0,08 ) 121,6 122,2
Des/98 103,8 12 38,73 0,32 1/ 116,6 121,6 122,2
Jan/99 105,9 1 31,24 0,45 6,3 103.8 116,6 121,6
Fev/99 101.4 2 29.5 0.84 7,7 105,9 103.8 116,6
Mar/99 119.1 3 3897 3.61 755 101.4 105.9 103.8
Abr/99 115,9 4 43,25 2,33 82 119,1 101.4 105.9
Mai/99 1234 5 36,12 0,71 8 1159 119,1 101.4
Jun/99 121,9 6 27,11 0,29 77 123.4 115.9 119.1
Jul’99 124,5 1 22,01 036 7.8 121.9 1234 115.9
Ago/99 1282 8 20,74 1,55 7S 124.5 1219 1234
Set/99 125.3 ) 195 1.56 T 282 1245 121.9
Ouv99 128,7 10 19,38 1.45 7.4 1253 1282 124,5
Nov/99 1255 11 1891 1.7 75 128.7 125.3 1282
Dez/99 115.2 12 18.93 2.39 73 125.5 128,7 125.3
Jan/00 113,0 1 19.03 1,81 6.3 1152 125,5 128,7
Fev/00 116.1 2 18.94 1.24 7.6 113,0 1152 125,5
Mar/00 1263 3 18.87 0,35 8.2 116,1 113,0 115.2
Abr/00 112,7 4 18,85 0,15 8.1 126,3 116,1 113.0
Mai/00 1318 5 18.62 023 78 112,7 1263 16,1
Jun/00 132,2 6 18,51 031 7.8 131.8 112,7 126,3
Jul’00 134.4 7 18.04 0,85 7.4 132,2 131,8 1127
Ago/00 137.3 8 16.85 1,57 7.2 134.4 1322 131.8
Set/(0 130.6 9 16,52 239 7.1 1373 1344 132.2
Out/00 137 10 16,56 1,16 6,7 130,6 137.3 1344
Nov/(0 129,6 11 16,56 0,38 6.8 137 130,6 1373
Dez/00 121,7 12 16,51 0,29 6,2 129.6 137 130,6
CONJUNTO DE TESTES
Dez/00 1217 12 16,51 0,29 6,2 129.6 137 130.6
Jan/01 123,7 1 16.19 0,63 48 121,7 129.6 137
Fev/01 118,7 2 15,52 0,62 537 123.7 121,7 129.6
Mar/01 3 15.2 023 557 1187 123,7 1217

Tabela 6.3 - Bens Intermedianos, Fonte — Revista Conjuntura Economica, FGV, Outubro/2000 ¢ Margo/2001

59
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7 APENDICE II - CODIGO DE TREINAMENTO E
TESTES DA REDE NEURAL

Programa para Treinamento e Testes para Rede Neural Multica
MatLab Versido 5

Autor : Leandro
Revisao : 1.0
Data : 03/09/2001

=

e
ey

R

F

o0 o P e

% Este programa deve ser executado apds a geragédo dos arquivos com os padrdes de
% treinamento para classiticagdo otf-line das vendas reais para Bens de Consumo
¥ "DUravels:
% Os pesos e Bias da Rede sédo armazenados
R e e e e = = =
% Leitura dos dados de entrada para treinamento da RN, arquivo ESBCD.TXT
load est
EnTrain

Leitura dos dados de saida para treinamento da RN, arquivo SSBCD.TXT

% Le
load ssbed.txt
SnTrain = ssbed!

% Inicializacio do Vetor de miximos e minimos para cada variavel de entrada
[r,e] = size(EnTrain)

Foridl = 1

P(i,1) = min(EnTrain(i,:))

P(i,2) = max(EnTrain(i,:)

end

Inicializacao dos pesos da red ral
Nnei — 15 & Numero de neurdnios da Camada Intermediaria
1 Bl; W2, B2] = initff(P, Nnci, ! S

@
[o]
f od

(3]

% Trcinamento da rede ncural

disp freqg = 100

max epoch 10000

err:goal = 0.001 % Erro Total da rede neural

tp = [disp freq max_epoch err goal]
[Wl, Bl, W2, B2] = trainbpx(Wl, Bl, 'logsig', W2, B2, 'logsig', EnTrain, SnTrain, tp)

% Te:

n

te da rede neural

¢

% Leitura dos valores para testes Rede Neural
load tsbecd. txt
Al — cimuff(Pxl, W1, Bl, 'logsig', W2, B2, 'logsig')

%2 = Lsbcd(2,:)!
= simutt(Px2, W1, Bl, 'logsig', WZ, B2, 'logsig')

5= Bae)
e

Px3 = tsbed(3,:)!
A3 - simuff(Px3, W1, Bl, 'logsig', W2, B2, 'logsig')

Arguivo com pesos e bias da rede neural trreinada

chid

o @

ave BCD Bl.txt W
ve BCD W2.txt Wl -ascil
ave BCD B2.txt Wl -asci

0 0 (1 ov
m W o
(4]

w

¢ Leitura dos valorcs rcais, para testes
load msbed. txt

msbcd msbed'!

msa = [ Al A2 A3]

)

£ Calculo do crro médio
Erro = abs(Al - msbcd(l)) + abs(AZ - msbed(2)) + abs(A3 - msbcd(3))
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8 APENDIC[‘; 111 - RESULTADOS DA ANALISE DE
REGRESSAO MULTIPLA

8.1 Bens de Consumo Duriveis
Regression Analysis: Vendas versus Mé&s; ‘'laxa Juros;

The regression equation is

e
Vendas — = 42 - 1

en 25 Més - 0,637 Taxa Ta Desemprego
+ 0,540 Vendas-1 + 0,347 Venda:
Predictor Cocf SE Cocf T B VIF
3 137,4 =081 0,762
1,407 -0,89 0,385 270

Taxa Jur -0,6370 0,6186 -1,03 0,318 2y

IGP-M 4,132 3,518 3 b1 7, 0,256 1,2

Taxa Des 9,36 10,74 0,87 0,396 S t)

Vendas-1 Q25899 0,3075 1,76 0,097 4,

Venda 0, 3467 0,3196 0,91 0,314 5,1

Vendas 070635 0,2982 0,21 0,834 852

Si="15,61 R-Sq(adj) 18, 5%

PRESS = 8839, 31 %

Analysis of Variance

Source DF S5 MS F P

Regression 7 7211 .4 1030,2 1,23 0,007

Residual Error 17 4144,1 3

Total 24 35578

Source DF

Més 1

Taxa Jur 1

[GP-M 1

Venduas=1

Vendas-2 1

Vendas-3 1

Obs Més Vendas Fit SE' Fit Residual St Resid
1 12,0 101, 80 109, 29 12,48 -7,49 -0,80
2 12710 104,00 106,18 10-55 -2,18 -0,19
3 200 92,40 111,66 7,68 -19,26 -1,42
4 3,0 125,80 106,63 10,47 19704 1,65
5 4,0 120,10 120,13 12,14 -0,03 -0, 00
6 5,0 123,60 120,55 9,89 3,05 0,25
i 6,0 121,30 120,13 6,66 1Al 0,08
8 770 122,00 125,36 7,09 =-3,36 -0,24
9 8,0 141,80 126,82 7,69 14,98 17410
10 9,0 146,20 139,06 7,76 7,14 53
11 10,0 110,00 143,90 6,73 -3,90 -0,28
12 0 145,20 144,35 7798 0,85 0,06
13 12,0 108, 90 145,00 8, 00 -36,10 -7, 6Y9R
14 ikp(0] 114,10 128,79 10,61 -14,69 -1,28
15 2710 138,40 127,96 9,53 10,44 0,84
16 S0 139,60 141,30 g5 -1,70 -0,13
%7 4,0 138, 90 147,70 8,29 -8,80 -0,67
18 5,0 156,20 145,70 7,07 10,50 0,75
19 6,0 148, 80 154,02 7,06 -5,22 -0,37
20 7,0 149,60 153751 6,91 -3,91 =0,28
21 8,0 110,40 153,08 6,6/ 11,32 1,23
22 9,0 151,30 165,52 8,96 =14,22 -1,11
23 10,0 168,10 152,81 7,55 1S 158] 1,15
24 11,0 8410 152,60 8,48 20,50 1,56
25 12,0 1527410 152,70 107,417 0,00 0,00

R denotes an observation with a large standardized residual
Durbin-Watson statistic = 2,12

Tabela 8.1 - Resultados da Analise de Regressao Multipla para os dados da Série de Bens de Consumo Duréveis
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O valor de R-sq = 63,5%, mostra que as variaveis independentes explicam 63,5% das
varia¢Oes na variavel dependente, falo este que indica que a inclusao de outras variavels pode
melhorar o desempenho do modelo.

O valor encontrado para o teste de Fisher (Analysis of Variance) F = 4,23, maior que
Fe(6,17) = 2,70, indica que pelo menos uma das variaveis independentes, para o conjunto de
dados em analise, explica a variavel dependente (Venda do proximo periodo). O fato dos
testes individuais ndo indicarem que os coeficientes sejam significativamente diferentes de
zero, ndo invalida a analise, pois o teste de Fisher leva em conta o fato de que os estimadores
de minimos quadrados podem ser mullicolineares, situagio lipica de dados obtidos em
experimentos nao controlados, como os dados econdmicos aqui obtidos.

O Teste de Durbin-Watson, DW = 2,12 mostra a auséncia de correlagdo serial, estando
o valor proximo de seu valor ideal 2.

O grafico de residuos, Figura 8.1, apresenta uma distribui¢do proxima a gaussiana.

Histogram of the Residuals

(response is Vendas)

Frequency

i | 1eT | | |
-40 -30 -20 -10 0 10 20

Residual

Tigura 8.1 — Grafico de Residuos para a Série de Bens de Consumo Durdveis
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8.2 Bens de Consumo Nao Duraveis

Regression Analysis: Vendas versus Més; Taxa Juros;

The regression equation is
Vendas = 86,1 + 1,20 Més - 0,288 Taxa Juros + 1,906 IGP-M t+ 1,76 Taxa Desemprego
+ 0,356 Vendas-1 - 0,012 Vendas-2 - 0,278 Vendas-3

Predictor Cocf SEFCOGE T P VIE

Constant 86,15 63,58 1lels) 0,193

Més 1,2010 0,9012 1y <3S 0,200 4,3

Taxa Jur -0,2881 0,2104 -1,37 0,189 i

IGP-M 1,960 1,648 1,19 0,251 178

Taxa Des 158 4,459 0,39 0,698 2,6

Vendas-1 0,3561 0,3178 A2 0,278 4,9

Vendas-2 =0,0115 073227 -0,04 0,972 572

Vendas-3 -0,2781 0,2162 -1,29 0,216 2.0

S =17,738 R-Sq = 63,2% R-Sqg(adj) = 48,0%

PRESS = 267/7,31 R-Sq(pred) = 3,10%

Analysis of Variance

Source DE S5 MS F 2/

Reqgression 7 1745, 24 249,32 4,16 0,008

Residual Error 17 L0179 59,88

Total 24 2763,16

Source DF Sey SS

Més 1 1285, 178

Taxa Jur 1 63,89

IGP-M al 76,02

Taxa Des 1 126,13

Vendas-1 1 63,91

Vendas-2 1 30,76

Vendas-3 1 99,10

Obs Més Vendas Fit SE: Fit Residual St Resid
1 12,0 105,30 108,97 5,91 -3,67 -0,75
2 1,0 93,30 915, 51 5,61 1579 0,34
8 72 10) 88,40 9322 4,50 -4,82 =007
q 3,0 107, 60 94,89 0,3/ 1,11 1,15
5 4,0 103,10 109,79 6,01 -6,69 (i 31
6 570 110,10 108,08 9756 2,02 (0,517
7 5,0 112,60 106,60 22565 6,00 0,87
8 a0 119,20 112,78 Zacs 1 6,42 0,89
9 8,0 122,50 11165152 2755 5,98 0,82
10 9,0 122,40 118,86 S h) 3,54 0,52
11 10,0 123,70 117,44 3,14 6,26 0,89
11{ 13,0 120,10 118,99 3,16 gl 0,16
115) 12,0 106, 30 bkl Chl 4,36 ~-13,61 =-2,13R
11 150 24,10 98, 55 5,40 -4,45 -0,80
15 2,0 98,40 97,786 4,22 0,64 0,10
16 3,0 103,10 103,80 3799 -0,70 =0/ 1
17 4,0 96,00 109,46 3,62 -13,46 =-1,97
18 Sl 107,90 106, 57 A 1588 0,20
19 6,0 110,00 110,98 3,86 -0,98 -0,15
20 /1,0 115,10 1Ltk ) i) 0,45 U, 06
21 8,0 122,60 116,55 22 6,05 0,84
22 9,0 116780 121,09 3,68 -5,79 -0,85
23 10,0 126,00 114,90 3,40 11,10 1,60
24 11,0 120,70 116,72 4,74 3,98 0,65
25 1527710, 106,50 116,72 5,01 -10,22 =113

R denotes an observation with a large standardized residual

Durbin-Watson statistic = 1,96

Tubela 8.2 — Resullados da Analise de Regressiio Maltipla para os dados da Série de Bens de Consumo Nio Durdvels
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O valor de R-sq = 63,2%, mostra que as variaveis independentes explicam 63,5% das
variagOes na variavel dependente, fato este que indica que a inclusdo de outras variaveis pode
melhorar o desempenho do modelo.

O valor encontrado para o teste de Fisher (Analysis of Variance) F = 4,16, maior que
Fc(6,17) = 2,70, indica que pelo menos uma das variaveis independentes, para o conjunto de
dados em analise, explica a variavel dependente (Venda do proximo periodo). O fato dos
testes individuais ndo indicarem que os coeficientes sejam significativamente diferentes de
zero, nao invalida a analise, pois o teste de Fisher leva em conta o fato de que os estimadores
de minimos quadrados podem ser multicolineares, situagdo tipica de dados obtidos em
experimentos nao controlados, como os dados economicos aqui obtidos.

O Teste de Durbin-Watson, DW = 1,96 mostra a auséncia de correla¢do serial, estando
o valor proximo de seu valor ideal 2.

O grafico de residuos, Figura 8.2, apresenta uma distribui¢do proxima a gaussiana.

Histogram of the Residuals

(response is Vendas)

Frequency

| I [ I I l I | I I
125 -100 -78 50 25 -00 25 50 75 10,0

Residual

Figura 8 2 — Gréfico de Residuos para a Séne de Bens de Consumo Nao Duraveis
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8.3 Bens de Consumo Intermedidrios
Regression Nnalysis: Vendas versus Més; Taxa Juros;

The regression equation is
Vendas = - 100 - 0,955 Més + 0,044 Taxa Juros + 1,59 IGP-M
+ 9,21 Taxa Desemprego + 0,415 Vendas-1 + 0,816 Vendas=2

+ 0,065 Vendas-3

Predictor Cocf SE Cocf T P VIF

Constant -100,1 121,14 -0,82 0,421

Més -0,9553 0,7906 =2 0,243 4,0

Taxa Jur 0,0441 0,4231 0,10 0,918 5,8

IGP-M 1,589 1,482 1,07 0,298 1,0

Taxa Des 9,207 5,754 1,60 0,128 5,3

Vendas-1 0,4146 72148 1,51 0,150 37l

Vendas=-2 0,8164 0,4123 1,98 0,064 8,1

Vendas-3 0, 0652 0, 3849 {0k 0,86/ 6,3

S = 7,047 R-8q = 64,6% R-Sq(adj) = 50,0%

PRESS = 2277,82 R-Sq(pred) = 4,36%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F B

Regression 7 1537,38 219,63 4,42 0,006

Residual Error 17 844,22 49,66

Total 24 2381,60

Source DF Seq SS

Més il 330,59

Taxa Jur 1 531752

IGP-M 1 61,61

Taxa Des 1 166,19

Vendas-1 1 192,20

Vendas=-2 il 258,85

Vendas-3 L 1,43

Obs Més Vendas Fit SE Fit Residual St Resid
1 12,0 103,80 109,67 S7iod -5,87 =1,35
2 1,0 105,90 105,20 4,72 0,70 0,13
3 2,10 101,40 107,77 3,66 -6,31 =1,06
4 o) 119,10 108,81 526 10,29 2,19R
5 4,0 115,90 117,05 5,30 -1,15 -0,25
6 5,0 123,40 123,40 4,65 0, 00 0,00
7 6,0 121,90 119,35 3,07 2755 0,40
8 i) 124,50 125,41 2745 -0,91 -0,14
9 8,0 128,20 1723781 1,95 (s 0,64
10 9,0 125730 128,28 2022 -2,98 -0,45
1l 10,0 128,70 126,37 2,42 Ao 0,35
12 14570 125,50 125,99 2,97 -0,49 -0, 08
18 1210 115,20 125755 3,99 -10,35 -1,78
14 ) 113,00 119, 28 4,66 -6,28 -1,19
15 2,0 116,10 119,85 S s -3,75 -0,63
16 3,0 126,30 121,82 3,45 4,48 0,13
L7/ 4,0 112,70 126,24 3,76 -13,54 -2,27R
18 5,0 131,80 125758 4,51 6,217 L6
19 6,0 132,20 122,18 4,34 10,02 1,81
20 2y, (8) 134,40 133725 1,74 1715 0,22
21 8,0 137,30 134,03 3,58 32l 0,54
i 9,0 130,60 136,47/ 4,03 =5,87 =-1,01
23 10,0 137,00 129,61 Srl2 1,39 10k
24 15150 129,60 125,71 3,46 3,89 0,63
25 12,0 121,70 120,80 4,89 0,90 0,18

R denotes an observation with a large standardized residual

Durbin-Watson statistic = 2,28

Tabela 8.3 — Resultados da Andlise de Regressio Multipla para os dados da Série de Bens Intermedidrios
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O valor de R-sq = 64,6%, mostra que as variaveis independentes explicam 63,5% das
variagOes na variavel dependente, [ato este que indica que a inclusdo de outras variaveis pode
melhorar o desempenho do modelo.

O valor encontrado para o teste de Fisher (Analysis of Variance) F = 4,42, maior que
Fe(6,17) = 2,70, indica que pelo menos uma das variaveis independentes, para o conjunto de
dados em analise, explica a variavel dependente (Venda do proximo periodo). O fato dos
testes individuais nao indicarem que os coeficientes sejam significativamente dilerentes de
zero, ndo invalida a analise, pois o teste de Fisher leva em conta o fato de que os estimadores
de minimos quadrados podem ser multicolineares, situa¢ao tipica de dados obtidos em
experimentos nao controlados, como os dados econdmicos aqui obtidos.

O Teste de Durbin-Watson, DW = 2,28 mostra a auséncia de correlagdo serial, estando
0 valor proximo de seu valor ideai 2.

~

O grafico de residuos, Figura 8.3, apresenta uma distribuigdo proxima a gaussiana.
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Figura 8.3 — Grafico de Residuos para a Serie de Bens Intermediarios
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9 APENDICE IV — CODIGO FONTE EXEMPLO PARA
TREINAMENTO DE UMA REDE NEURAL DE TRES
CAMADAS

// Arquivos de inclusao do Compilador Microstt C/C++ 8.0

fiinclude "rede.h"

tinclude "funcoes.cpp"

// Constantes definindo o numero de neuronios da rede por camadas

fdecfinc ENTRADA 40
idefine SAIDA 2
idefine INTERMEDIAR 75

void main( void

// Declaracao de variaveis

double
double
double
doublc
double
double
double
double
double
iavblﬁ

// Inicio do corpo da tuncac
// Definicao do coeficiente de aprendizagem

D= 015
Erro = 100.0;

// Inicializacao aleatoria dos thresholds

pElntdi THRESHOLDS\n" ) ;
for ( i = 0; i < INTERMEDIARIA; i+t ) |
D mand() 8 2 ) 1}

= fnRand();

= fnRand();
ERGUTEsd] = Er R [ )z

printf("\n");

// Inicializacao dos pesos da camada de entrada aleatoriamente

print Fi{n CAMADA DE ENTRADA\D"):
for ( 1 = 0; i < INTERMEDIARIA; i++ ) {
for ( J = 0; j < ENTRADA; j++ ) |
JamtE S randi() & 250k )

w[il[]] = fnInicializaPeso(ENTRADA);

else
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wi{i]l[j] = fnInicializaPcso(ENTRADA);
printElt [Rd)[sd]) = £, 1,99, a0 )
}

printf("\n");

}

)
// Inicializacao dos pesos da camada de saida aleatoriamente

o v ma b pnos cif (A4 CAMADA DE SAIDA\n");

for ( i = 0; i < SAIDA; i++ ) {

for ( jJ = 0; j < INTERMEDIARIA; J++ )

1f ( 1( rand{) % 2 } )

Wli)[j] = (double) (0.1l+(double) (rand()/LNL MAX))/sqrt((double) INTERMEDLARLA) ;
else

W[i] [j] = (double) (-0.1+(double) (rand()/INT MAX))/sqrt((double) INTERMEDIARIA);
pEinEE(Eisa][%d] =% W Pe N W )

1
i

printE(\n);

}

printf("Tecle algo para continuar\n");
getch();

for { m= 0; m < 10000; m#+ ) {
// Calculo das saidas dos neuronios da camada intermediaria

for ( i = 0; i < INTERMEDIARIA; i++ ) {

Wilkdjee= 010
for ( j = 0; j < ENTRADA; j++ )
VIi] += w(i][]j] * E[]]):

Vi[i] = tanh( V[i] - T[i] }):

// Calculo das saidas dos neuronios da camada de saida

for("d =0; 1 <€ SAIDA; i++ ) {
S[i] = 0.0;

for ( jJ — 0; j < INTERMEDIARIA; J++
S[i] += W[i](3] * VIil:

S[i] = tanh( S[i] ):

}

// Calculo dos crros de cada ncuronio da camada dc saida

for ( 1 = 0; i < SAIDA; i++ ) {
ExrroS(i] = 0.0;

for ( j = 0; j < INTERMEDIARIA; j++
EBrroS(i] += Wi} (3] * V{il:

ErroS[(i] = (double}l/( cosh{ ErroS[i] ) * cosh{ ErroS{i] ) }:
BrroS(i] *= ( D[i] - S[i] ):
}

// Calculo dos erros de cada neuronio da camada intermediarla

for ( i = 0; i1 < INTERMEDIARIA; i+t ) ({

ErroV[(i] = 0.0;

for ( 3 = 0; J < ENTRADA; j+t )

ErroV([i] += w[il[j]) * E[3];

ErroV([i] += T[i]);

ErroV([(i] = (double)l/( cosh( ErroV[i] ) * cosh( ErroV[i] ) ):
ErroRux = 0;

fonm (R c = 0 i < SNTPA} ekt )

ErroAux += ErroS[k] * W[k][i];

ErroV(i] *= ErroAux;

}

.// Recalculando os W's da camada de saida

CORN{ 0; 1 < SAIDA; i++ )
for ( § = 0; j < INTERMEDIARIA; j++ )
W[N] — W{il[3] + ErroS[i] * V(3] * Alfa;

// Recalculando os W's da camada de entrada

for ( 1 = 0; i < INTERMEDIARIA; i++ )
for ( J = 0; J < SRIDA; j++ )
wli)[3] = w(i)[3] + BrroV(i] * V[j) * Alfa;



bLoJ

;.ﬁﬁﬁ
; D20/

(i =0; i < SAIDA; i++ ) Aux += fabs( DIi]1-8Ii] };
IPEIEnCE (M E\NEEro = # AN, AR

if ( Rux < 0.001 ) break;

BN (NATXE > Enros )iy

Alfa -= Alfa / 10;

FEN(CRLfa < 0.001 ) Alfa = 0.001;
}

else {

Dfalt= Nl fa / 10;

JEENEAlEa > 1 ) Alfar =ii;

} E

Erro = Aux;

printf( "Iteracao = %1d\n", m );
}

tW = topen ("DADOS", "w" );

fprintf (£W, "\n\n THRESHOLDS\n") ;
EDLATIE £I{EW, e

for ( i = 0; i < INTERMEDIARIA; i++ ) {
EPEIRt & CEW T s SR

}

fpEinEe (FW, !} An"):

fprintf{fW, "\n\n CAMADA DE ENTRADA\n");
HPEIREL (CEW, 0 St

for ( i = 0; i < INTERMEDIARIA; i++ ) {

o (BT="0; 4 < ENTRADAZS Y48 )8

FpRintE (W, M&E;, M willial )

I

fpeintE (fW, "), \n");

}

EPEIMEEEEW, 2 o\ n');

fprintf(fw, "\n\n CAMADA DE SALDA\R"):
EoEAnt R CEW, i

Fori=0; i< SATDA; d++ ) o

for ( j = 0; j < INTERMEDIARIA; j++ ) {
tprintt (W, "%t, ", W(i][]) ):

}

EorInEREEW, ) \nt);

1
fprintf(fw," },\n");
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