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“Vo6s sois o sal da terra. Se o sal perde o sabor, com
que lhe serd restituido o sabor? Para nada mais serve
sendo para ser lancado fora e calcado pelos homens.
Vs sois a luz do mundo. Nao se pode esconder uma
cidade situada sobre uma montanha, nem se acende
uma luz para coloca-la debaixo do alqueire, mas sim
para coloca-la sobre o candeeiro, a fim de que brilhe
a todos os que estao em casa. Assim, brilhe vossa luz
diante dos homens, para que vejam as vossas boas
obras e glorifiquem vosso Pai que est4 nos céus.” Mt
5, 13-16.

Dedico este trabalho a Care Cristiane Hammes,
Antonio Bandeira e Silva, Mariza Aparecida Monteiro
e Silva, Hamarilton José Ribeiro Monteiro € Neurenir
Bandeira. Em memoria de Maria José Ribeiro
Monteiro que tanto lutou pela minha educagao.
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RESUMO

Nesta tese sao estimadas fungdes ndo lineares de importagdo e exportagdo para o
Brasil, utilizando a metodologia de redes neurais artificiais, a partir de dados trimestrais,
no periodo de 1978 a 1999. Com relacdo as importagdes, partindo-se da hipotese de pais
pequeno, as estimacdes sdo feitas para a demanda de importagdes totais, de bens
intermediarios e de material elétrico. Para as exportagdes, o pressuposto de pais pequeno,
num contexto de concorréncia monopolistica, ¢ utilizado, de maneira que as estimacdes sao
feitas para a oferta e demanda por exportacdes brasileiras. As séries selecionadas sdo as
exportagdes totais, as exportacdes de manufaturados e as exportacdes de material elétrico.
A metodologia adotada para as importagdes procura visualizar a ndo linearidade presente
nas séries de comércio exterior € encontrar a topologia de rede que melhor represente o
comportamento dos dados, a partir de um processo de validagdo do periodo analisado.
Procura observar, também, a sensibilidade das saidas das redes a estimulos nas variaveis
de entrada, dado a dado e por formagao de clusters. Semelhante método ¢ utilizado para as
exportacdes, com a ressalva que, diante de um problema de simultaneidade, o processo de
ajuste das redes e andlise da sensibilidade ¢ realizado a partir de uma adaptacdo do método
de equagdes simultineas de dois estagios. Os principais resultados para as importagdes
mostram que os dados apresentam-se de maneira ndo linear, e que ocorreu uma ruptura no
comportamento dos dados em 1989 e 1994. Sobretudo a partir dos anos 90, as variaveis
que se mostram mais significativas sdo o PIB e a taxa de cadmbio, seguidas da variavel
utiliza¢do de capacidade produtiva, que se mostra com pouca relevancia. Para o periodo de
1978 a 1988, que apresenta um reduzido impacto das variaveis, a taxa de cambio ¢
relevante, na explicagdo do comportamento das importacdes brasileiras, seguida da
utilizacdo de capacidade produtiva, que demonstra-se significativa, apenas, para a série de
bens intermedidrios. Para as exportacdes, os dados, também, se apresentam de maneira nao
linear, com rupturas no seu comportamento no final da década de 80 e meados de 1994.
Especificamente, para a oferta ¢ a demanda, as varidveis mais importantes foram a taxa de

cambio real e o PIB mundial, respectivamente. No todo, as séries mais importantes na



explicacdo das importagdes e exportagdes foram a importacdo total e de bens
intermediarios e a exportagdo total e de manufaturados. Tanto para as importagdes, quanto
para as exportacdes, os resultados mais expressivos foram obtidos para os dados mais
agregados. Por fim, com relacdo as equacdes das exportagdes brasileiras, houve uma
superioridade de ajuste e significancia das variaveis das equagdes de demanda, frente as de

oferta, em explicar os movimentos das exportacdes brasileiras.



ABSTRACT

The present study estimates nonlinear import and export functions for Brazil by
means of artificial neural networks, using the quarterly data obtained between 1978 and
1999. With regard to imports, considering the small-country hypothesis, the estimates are
made not only for the total import demand but also for the imports of intermediate goods
and electrical material. For the exports, we use the small-country hypothesis within a
context of monopolistic competition, in which the estimates are made for the supply and
demand for Brazilian exports. We analyze total exports, the exports of manufactured goods
and the exports of electric material. The methodology for imports employs a process of
generalization of the analyzed period in order to observe the nonlinearity of the foreign
trade series and find the network topology that best represents the data behavior. This
method also aims at observing the sensitivity of the network outputs to stimuli in the input
variables, in a data by data analysis and through cluster formation. A similar method is
used for the exports, except that if there is simultaneity, the process of network adjustment
and sensitivity analysis is based on an adaptation of the two-stage simultaneous-equation
analysis. The major results obtained for imports show that the data have a nonlinear
presentation and that a rupture in the data behavior took place in 1989 and 1994.
Especially in the 1990’s, GDP and the exchange rate are the variables that proved more
significant, followed by the production capacity utilization variable, which is poorly
relevant. For the period from 1978 to 1988, with lower impact of the variables, the
exchange rate is relevant, explaining the behavior of Brazilian imports, followed by the
production capacity utilization that demonstrates to be significant only for the intermediate
goods series. For the exports, the data are also nonlinear, with a rupture in their behavior in
the late 1980’s and at mid-1994. Specifically, in the case of supply and demand, the real
exchange rate and the world GDP were the most important variables. In general, the most
important series for the explanation of exports and imports were total imports, the imports
of intermediate goods, total exports and the exports of manufactured goods. For both

imports and exports, the most expressive results were obtained for the closely aggregated



data or variables. Finally, as far as the equations for Brazilian exports are concerned, the
adjustment and significance of the demand equation variables were more appropriate to

explain the movements of Brazilian exports than the supply equation variables.



INTRODUGAO

Depois de um longo periodo de fechamento do mercado brasileiro as importagdes,
acentuado pela crise do balango de pagamentos dos anos 80, o pais iniciou seu processo de
abertura comercial, com expectativa de maior participacdo no mercado externo e elevacao
de suas importagdes, até entdo severamente reprimido pelo governo. Segundo Azevedo e
Portugal (1998), o marco inicial do processo de liberalizagdo comercial ocorreu em 1988.
Basicamente, as principais medidas pautaram-se na reducdo de aliquotas de importagdo e
na adog¢do de medidas topicas, restringindo determinadas barreiras nao-tarifarias. O
incentivo a liberalizagdo comercial cresceu, a partir dai, e consolidou-se nos primeiros anos
da década de 90, com a eliminacdo da maior parte das restricdes nao-tarifarias e o

estabelecimento de um plano de agdo, com reducdo gradativa das aliquotas de importacao.

Em 1994, foi lancado o Plano Real, indicando, definitivamente, a irreversibilidade
deste processo liberalizante'. Nesta nova fase, a politica comercial de abertura intensificou-
se, elevando consideravelmente o nivel total de importa¢des’, sem que houvesse uma

.. - [ 3
resposta similar das exportagdes brasileiras’.

Como fatores explicativos deste aumento tem-se a estabilidade da moeda,
apreciacdo da taxa cambial real e a utilizagdo das importacdes como forma de controlar os
precos domésticos. Isto tudo, conjugado com a expansao da demanda agregada e da

capacidade produtiva da economia, acabou por ocasionar sucessivos déficits comerciais,

' Face aos acordos unilaterais, como os de carater regional no ambito do Mercosul, e multilaterais, firmados
pela adesdo a OMC, reduziu-se a margem de manobra do governo em estimular iniciativas protecionistas,
sob pena de sofrer represalias e perda de mercados.
2 De maneira geral, o coeficiente de importacdo elevou-se de 5,2 % do PIB (média 90-93) para 7,1 % do PIB
gmédia 94-99), refletindo a abertura da economia e os esforgos de modernizagédo do setor produtivo.
Conforme bem aponta Azevedo e Portugal (1998), o ritmo deste processo ira pautar-se em avangos e
recuos da politica de importagdes, dado os interesses conjunturais do Plano Real, sobretudo no controle de
precos. Assim, a partir do monitoramento realizado pelo Governo, a partir de julho de 1994, pode-se dividir o
periodo em trés fases distintas, sob o ponto de vista especifico da politica de importagédo. A primeira, que se
estendeu de julho de 1994 ao primeiro trimestre de 1995, foi marcada pela ado¢do de medidas de carater
nitidamente liberalizantes. A partir do segundo trimestre de 1995, e até o segundo trimestre de 1996,
observou-se uma reversédo do processo de abertura comercial, com a imposigdo de uma série de restricdes
as importagdes. A terceira fase compreendida a partir do terceiro trimestre de 1996, configurou-se em um
periodo de nova flexibilizagdo da politica de importagdes, embora em um ritmo e com uma intensidade
bastante inferior aquela verificada no final de 1994.



facilmente perceptiveis a partir de 1995, no grafico 1.1; e que culminaram com a crise

cambial de janeiro de 1999.

Grafico 1.1 — Comportamento das exportacdes e importacdées anuais em precos
fob de 1947 a 1999 (US$ Milhoes)
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Fonte: IPEADATA (http://www.ipeadata.gov.br)

Como conseqliéncia, a desvalorizacdo cambial estimulou os exportadores a
reconquistar e abrir mercados, a0 mesmo tempo em que induziu a substituicdo de
importacdes. No entanto, o retorno esperado da elevagdo do cambio ndo foi tdo imediato
sobre as exportagdes. Aliado ao declinio menos acentuado da quantidade importada,
aumento dos pregos internacionais do petroleo e estimulo ao aumento do preco interno, o
aumento da quantidade exportada ndo compensou a queda de pregos dos principais
produtos que fazem parte da pauta de exportagdes brasileiras’. Com isto, houve uma
manuten¢do dos déficits na balanga comercial, o que, por si s0, ja desperta o interesse com
relagdo as variaveis explicativas do comportamento da demanda por importacdo, e da

oferta e demanda por exportagdo brasileira.

A importancia da estimagao de equacgdes de comércio exterior, também, ¢ percebida

no contexto de globalizagdo e fortalecimento de blocos regionais (Mercosul, CEE, Nafta,

* Recentemente surgiram sinais positivos para o desempenho do setor exportador brasileiro em 2000, 2001 e
2002, uma vez que o nivel de atividade das economias do leste asiatico e da Europa elevaram-se, e os
precos das commodities exportadas pelo Brasil recuperaram-se no mercado internacional.



Tigres Asiaticos, ALCA, etc...), nos quais os paises estdo envolvidos. Este novo cenario
das relagdes internacionais, caracterizado pela formacao e arrefecimento de relacdes intra e
interblocos, além da liberalizacdo dos mercados, traz impactos diferenciados sobre os
setores econdmicos. Cada vez mais os instrumentos tradicionais de politica econdmica
assumem menor importidncia, e¢ cada vez mais cresce a interdependéncia do
comportamento da economia nacional e regional, frente as mudancgas ocorridas no cenario
internacional, e no comportamento das principais varidveis macroecondmicas (cambio,
renda, juros, inflacdo, utilizagdo da capacidade produtiva, pregos externos, etc...) dos

paises pertencentes ao bloco.

Dada a nao-linearidade presente na trajetoria destas varidveis macroecondmicas ao
longo do tempo, as implicagdes praticas deste contexto sao as crescentes dificuldades da
percepcao do real impacto que variagdes na capacidade produtiva, cAmbio, relagdes de
precos ¢ renda ° causam sobre o crescimento e desenvolvimento econémico do pais ou

regido em destaque’.

Enfim, em fun¢do da crescente abertura comercial brasileira, da interdependéncia
de fatores externos, da inter-relacdo entre as varidveis econdmicas e do processo de
integracdo comercial no Mercosul, torna-se cada vez mais relevante e indispensavel a

estimacao de fun¢des de comércio exterior.

Dessa forma, obtém-se ndo apenas calculos das elasticidades mais proximas da
realidade brasileira atual, mas também um poderoso instrumento de analise de decisdes
publicas e privadas, que indique os impactos que mudancas na politica tarifaria, industrial,
de renda e no cenario internacional podem trazer ao nivel de importacdes e exportagdes

brasileiras.

® Dadas as influéncias, tanto internas, quanto externas, sobre as importagbes e exportagdes, e a consecutiva
relevancia tedrica mostrada na literatura, optou-se por utilizar como variaveis explicativas para as
importacdes, o PIB, a taxa de cambio e a utilizacdo da capacidade produtiva; e para as exportacdes, o PIB
mundial, a taxa de cambio real, a utilizagdo da capacidade produtiva e um indice de competitividade, dado
Eelo preco de exportagéo brasileiro em relagédo ao prego de exportagdo internacional.

Os trabalhos existentes na literatura sobre fungdes de comércio exterior, que apresentam somente
estimativas lineares, ja avangaram bastante. Existem inimeros trabalhos, sendo que os mais recentes
avancgos publicados neste campo s&o: 1) para as importagdes, apresentados por Zini Junior (1988), Portugal
(1992), Portugal (1993), De Castro e Cavalcanti (1998), Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000); e 2)
para as exportagdes, realizados por Braga e Markwald (1983), Zini Junior (1988), Portugal (1993) e De Castro
e Cavalcanti (1998).



A ampla capacidade de modelagem apresentada por modelos ndo-lineares, com
vistas a analisar funcdes econdmicas e relagdes entre as variaveis, tem estimulado nos
ultimos anos, inimeros pesquisadores’. Na drea de economia, a maioria dos trabalhos
desenvolvidos, até pouco tempo, procurou utilizar os modelos de redes neurais artificiais

(RNA’s) para o objetivo principal de produzir previsdes, sobretudo na area de finangas®.

Recentemente, estudos que envolvem estimagdes de relagcdes econdmicas € usam
redes neurais artificiais tem procurado estender os beneficios gerados por este tipo de
modelagem’. Seguindo um processo de aprendizado dos dados, as RNA’s procuram
identificar as relacdes existentes entre variaveis dependentes e independentes. A idéia
principal € buscar, como num modelo de regressdo, uma racionalidade nas magnitudes e
sinais dos parametros obtidos, com vistas a entender o grau de influéncia ou impacto dos
resultados obtidos'®. Isto ndo se torna tio necessario quando se utiliza as RNA’s para
controle de processos , robotica, reconhecimento de padrdes e processamento de imagens,

em que o interessante ¢ o maior poder preditivo possivel.

O conjunto das dificuldades impostas aos agentes econdmicos, via intensificagao do
processo de liberalizagdo comercial, intra e interblocos, e ocorréncia de fendmenos
externos e internos a economia brasileira implicaram em uma série de mudancas no nivel
de importacdes e exportagdes brasileiras, frente as variaveis chaves de comércio exterior.
Em particular, tais movimentos, ao longo do tempo, estdo ligados a uma caracteristica
distinta, mas que influencia, em seu conjunto, o resultado e a precisdo das estimativas, qual

seja, a presenca de nao-linearidade no comportamento das séries analisadas.

” De maneira geral, segundo Diaz e Araujo (1998), “os estudos indicam uma maior consisténcia das classes
de modelos nao-lineares (entre eles os modelos de redes neurais artificiais) em comparagéo aos lineares”.

& Ver Swanson e White (1995), Azoff (1994), Portugal (1995) e Portugal e Fernandes (1996).

® Ver Soto (1996) e Diaz e Araujo (1998).

% No caso de modelos nao-lineares, a utilizagdo de RNA’s apresenta uma grande vantagem em relagdo a
outros néo-lineares, como os Minimos Quadrados N&o-Lineares. Isto porque, devido a grande complexidade
de modelagem de alguns problemas econdémicos, necessidade da escolha de uma forma funcional prévia e
encontro do parametro 6timo para atingir o maximo da fung&o, gasta-se muito tempo e nem sempre se obtém
resultados satisfatorios. As RNA’s, ao contrario, partem apenas de premissas de modelagem em rede
computacional e treinamento desta rede, a fim de procurar a melhor rede que se ajusta e generaliza o
comportamento da série em analise. Ganha-se muito em termos de flexibilidade, sem necessidade prévia da
escolha de uma forma funcional, a qual é encontrada basicamente pela alteragdo do nimero de camadas
intermediarias da rede neural.



Como forma de fundamentar esta afirmagao, existe, portanto, a necessidade de que
sejam construidas estimativas para as fungdes de comércio exterior, que levem em conta

esta caracteristica.

Para isso, a literatura econdmica vem destacando o papel da utilizagdo das RNA’s
como alternativa a estimagdo de equagdes baseadas no método dos minimos quadrados

nao-lineares.

Desta forma, o objetivo principal desta tese € apresentar uma estimagdo nao-linear
para as fun¢des de comércio exterior do Brasil. Os estudos de comércio exterior, existentes
até entdo, realizaram estimativas lineares para o setor externo brasileiro. A contribui¢do
deste trabalho envolve uma modelagem nao-linear, seguida da obtencdo de elasticidades
para as importagdes e exportacdes brasileiras. O modelo ndo-linear utilizado envolve a
aplicacdo da metodologia das redes neurais artificiais as equacgoes de comércio exterior do

Brasil.

Aliado a isto, este trabalho contribui, também, em atualizar as estimativas de
comércio exterior do Brasil e desenvolver os principais aspectos dos modelos de redes
neurais, juntamente com os elementos envolvidos na explicagdo do comportamento das
equagdes de comércio exterior brasileiras. Contribui, ainda, em analisar a sensibilidade das
séries de importacao e exportacao em relagao as explicativas, dado a dado e pela formagao
de grupos que tenham um comportamento semelhante (analise de clusters)''. Isto tudo ¢
realizado para o modelo de demanda de importagdo brasileira, a partir do pressuposto de
pais pequeno, e para o modelo de oferta e demanda por exportagdo brasileira, de forma
ndo-linear, comparativamente aos principais resultados de estudos anteriores sobre
comércio exterior, € aos fatos historicos ocorridos na economia brasileira'?.

Em termos gerais, os resultados obtidos demonstram que as redes neurais artificiais
obtiveram boas performances na explicacdo do comportamento das séries de comércio
exterior, com ajustes que variaram entre 60% e 98%. Comparativamente, o modelo de

demanda de importagdes, envolvendo as séries de importagdo total, de bens intermedidrios

" Neste aspecto, este trabalho contribui, também, com a aplicacdo de uma forma diferenciada de

visualizagdo de mudangas estruturais no comportamento dos dados.

2 Diante de um problema de simultaneidade nas equagbes das exportagbes brasileiras, uma outra
contribuicdo, que sera vista na parte metodolégica, é a adaptagdo do método dos minimos quadrados de dois
estagios para ser utilizado nas estimagdes, via redes neurais artificiais.



e de material elétrico, teve resultados superiores ao modelo de oferta e demanda por
exportacdes. Neste ultimo, apenas as séries de exportagdo de manufaturados e de
exportagdo total apresentaram uma resposta mais condizente com a literatura econdmica.
Para as entradas das redes e seus impactos, as varidveis mais importantes foram o PIB e a
taxa de cambio real, para a demanda por importagdes; ¢ a taxa de cambio real ¢ o PIB

mundial, para a oferta e demanda por exportacdes do Brasil, respectivamente'”.

O trabalho ¢ desenvolvido em seis capitulos, a partir desta introducao. No capitulo
um discute-se, de maneira sintética, os principais resultados alcangados por outros
trabalhos de demanda de importagdes e oferta e demanda por exportagdes brasileiras. O
capitulo dois apresenta uma analise geral dos conceitos basicos e principais aspectos da
teoria de redes neurais artificiais. Em seguida, apresenta-se a metodologia utilizada nos
processos de estimagdo. O capitulo quatro mostra os resultados obtidos pela estimacdo das
equacdes das importagdes brasileiras, via andlise de sensibilidade, dado a dado e pela
formagao de clusters. Seguindo uma metodologia semelhante ao processo de equagdes
simultaneas, desenvolvido através do método dos minimos quadrados de dois estagios, o
capitulo cinco, também, traz os principais resultados da sensibilidade das exportagdes
brasileiras em relagcdo as varidveis explicativas, dado a dado e por clusters. O ultimo

capitulo contém as principais conclusdes do trabalho.

'3 Além do calculo das elasticidades através do método de andlise de sensibilidade, realizou-se, também, um
agrupamento dos dados em clusters, que representa diferentes padrées de relacionamento entre as
variaveis.
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CAPITULO 1 MODELOS EMPIRICOS DE COMERCIO EXTERIOR

O presente capitulo trata da revisdo de literatura dos principais estudos de comércio
exterior sobre importagcdes ¢ exportacdes brasileiras. Ao longo do texto sdo discutidas as
principais formulagdes, limitagdes, metodologias e os principais resultados alcangados
pelos diversos autores, a partir da década de 80™. A analise centra-se nos resultados de
elasticidade preco, renda, e de utilizagdo da capacidade produtiva alcancados para as
importagdes totais, importagdes de bens intermediarios, exportagdes totais e exportagdes de

produtos manufaturados.

1.1 Modelos de demanda de importagées brasileiras

Conforme apresentado, anteriormente, existem inimeros trabalhos que procuram
realizar estimativas sobre a demanda por importagdes brasileiras, de maneira linear. Os
mais recentes avangos publicados neste campo sdo apresentados por Zini Junior (1988),
Portugal (1992), Portugal (1993), De Castro e Cavalcanti (1998), Azevedo e Portugal
(1998) e Resende (2000), que apresentam estimativas de fungdes de comércio exterior,
utilizando modelos de corre¢cdo de erros (pelos métodos de Engle-Granger e Johansen) e
modelos com pardmetros que sdo varidveis no tempo (como forma de captar mudancgas
estruturais causadas por choques externos e por mudangas de regime de politica

econdmica)®.

Seguindo uma ordem cronolégica, inicialmente, Zini Junior (1988) procura estimar
as elasticidades de importagdao para o Brasil por grupo de bens. Diversas especificagoes
funcionais sdo estimadas e um procedimento para testes, diagnosticos e selegao de modelo
¢ usado. A demanda interna por importacdes mostra baixa elasticidade-preco e alta
elasticidade-renda, possivelmente refletindo o pequeno grau de abertura comercial da

economia brasileira antes de 1988. Os dados utilizados por Zini Junior foram trimestrais e

' Para uma resenha de trabalhos anteriores, ver Braga e Makwald (1983).
'® Trabalhos que apresentam resultados para relagbes bilaterais também se destacam, como o desenvolvido
por SEABRA, F. & FEIJO, F. T. (1999).
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submetidos a ajuste para sazonalidade™, referentes ao periodo entre o primeiro trimestre de
1970 e o terceiro trimestre de 1986. O procedimento de estimagdo usado foi minimos
quadrados de dois estdgios para os modelos dindmicos de importacdo que indicavam a
presencga de autocorrelagdo dos residuos, € minimos quadrados ordinarios para os modelos
de importagdo que ndo acusaram autocorrelacdo dos residuos. De maneira geral, aliado ao
pessimismo das elasticidades estimadas, ndo houve significancia nos resultados das

elasticidades alcancadas e que estdo apresentadas na tabela 1.1.1.

Portugal (1992) e Ferreira (1994) trabalham com métodos mais sofisticados de
estimacdo, a fim de incorporar a ndo estabilidade dos parametros no modelo de demanda
total de importacdes. De maneira geral, as diferencgas situam-se na metodologia utilizada
para analise das instabilidades. Especificamente, Ferreira (1994), devido a nao-
confirmacdo da hipotese de existéncia de pardmetros fixos no periodo analisado (1973.1 a
1989.4), utiliza uma estima¢ao com a incorporagdo de variaveis dummy aos coeficientes do
PIB e da utilizacdo da capacidade produtiva. Este autor observou uma ruptura dos
coeficientes ligados as variaveis pre¢o e renda no quarto trimestre de 1981, a partir do
Teste de Chow. Portugal (1992) utiliza um procedimento mais sofisticado para o periodo
1975 a 1988, baseado no Filtro de Kalman, que permite a estimacdo dos pardmetros em
cada periodo de tempo. Os resultados gerais alcancados pelos autores sdo apresentados na

tabela 1.1.1.

Tabela 1.1.1 Elasticidades da demanda de importacoes totais (trimestral)

Elasticidade- | Elasticidade | Utilizacao de Periodo
Equacdo renda -preco Capacidade

Zini Junior (1988) 3,28 -0,46 3,31 1970 — 1986
Fachada (1990) 1,186 -0,376 1,563 1976.2 — 1988.4
Portugal (1992) 0,344 -0,910 3,865 1976.1 — 1988.4
Ferreira (1994) 0,212 -1,323 2,210 1981.4 — 1989.4
De Castro e Cavalcanti (1998) 2,03 -0,45 - 1956.1 — 1995.4
Azevedo e Portugal (1998) -0,1737/2,106" |-0,576 4,5547/2.541" 1 1980.1 — 1994.4
Resende (2000) 0,54/3,31" -1,39% - 1978.1 — 1998.4

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota: * com dummies até 1989.4
# com dummies, a partir de 1990.1
& com dummies, a partir de 1994.3
- : ndo significativo

'® Isto ndo é muito adequado, pois pode alterar a relagdo dinamica entre as variaveis. O problema se reduz
se a desazonalizagao for feita com o mesmo filtro (método).
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De Castro e Cavalcanti (1998), seguindo esta metodologia de parametros variaveis
no tempo, procura trabalhar com uma especificagdo das equagdes de importacdo
semelhantes as utilizadas pela maioria dos trabalhos publicados no Brasil sobre o assunto,

como os de Zini Junior (1988), Fachada (1990), Portugal (1992) e Ferreira (1994).

Tabela 1.1.2 FElasticidades da demanda de importac¢des intermediarias (trimestral)

Elasticidade- | Elasticidade | Utilizagdo de Periodo
Equacdo renda prego Capacidade
Abreu (1987) 1,13 -0,74 1,87 1976.1 —1988.4
Fachada (1990) 1,16 -0,87 2,88 1976.1 —1985.4
Portugal (1992) 0,972 -0,908 3,672 1976.1 —1988.4
De Castro e Cavalcanti (1998) 2,63 -0,55 - 1956.1 —1995.4
Resende (2000) 0,997/347" |- - 1978.1 — 1998.4

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: *com dummies até 1990.1
# com dummies a partir de 1990.2

As variaveis condicionantes das importagdes sdo basicamente duas: nivel de
atividade e precgos relativos. Utiliza-se o Produto Interno Bruto como proxy para a
primeira variavel ¢ a taxa de cambio real para a segunda. As equagdes de importacao
procuram analisar as demandas de importacdes totais e de bens intermediarios, além de
bens de capital e de consumo duravel. Ao longo do trabalho, dada as diversas quebras
estruturais ocorridas no periodo 1955/1995, faz-se uso de variaveis dummies. Os resultados
das estimagdes para a demanda de importagdes totais e também de bens intermedidrios

encontram-se nas tabelas 1.1.1 e 1.1.2, respectivamente.

Incorporando dados mais recentes e trabalhando com um modelo de demanda de
importacdo e um periodo amostral semelhante a Ferreira (1994), Azevedo e Portugal
(1998) indicam, para a demanda por importagdes totais, dois comportamentos distintos
apresentados pelo PIB, mostrando uma elasticidade-renda nao significativa entre 1980.1 e
1989.4 e uma elasticidade-renda altamente significativa e com valor de longo prazo de
2,106 a partir dos anos 90 - inicio da abertura da economia brasileira no Plano Collor.
Situagdo semelhante ocorreu com o nivel de utilizacdo da capacidade produtiva, com o
coeficiente a ela vinculado mostrando uma acentuada variagdo entre os dois periodos
analisados. Durante os anos 80, esta varidvel registrou um parametro de longo prazo
positivo e maior que um (4,554). Entretanto, nos anos 90, embora permaneca significativo,

seu valor continua maior que um, mas, no entanto, com um valor menor (2,541) que o do
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periodo anterior. Na verdade, isto também pode ser explicado pelas distintas orientagdes da
politica de importagcdes seguidas nos anos 80 ¢ 90, em que com a maior abertura da
economia a utilizacdo da capacidade produtiva foi perdendo importancia na explicacdo das
importagdes. Por fim, em relagdo a elasticidade-preco, os resultados foram significativos
ao longo de toda a amostra, mostrando a inexisténcia de uma mudanga discreta neste
parametro e uma evolucao continua ao longo do tempo, ao contrario do que ocorre com as

variaveis renda, utilizagdo da capacidade produtiva e a constante.

Seguindo a mesma idéia de Azevedo e Portugal (1998), Resende (2000) analisa o
periodo recente da demanda de importagdes, corrigindo o modelo estimado para quebras
estruturais dos pardmetros da equacdo. Neste trabalho sdo estimadas equagdes para
importagado total, bens intermediarios, bens de capital, bens de consumo duravel e bens de

consumo ndo duravel.

Os coeficientes de longo prazo da equacdo de importagdes totais foram obtidos a
partir da estimagdo de um ADL (2) — estimagcdo de equagdes em defasagens auto-
regressivas distribuidas de segunda ordem - e estdo reportados na tabela 1.1.1. Foram
incluidas dummies em 1986.4, 1989.1 e 1994.3, sugeridas pela analise grafica dos residuos
da equacdo. O coeficiente da variavel utilizacdo de capacidade ndo foi estatisticamente

diferente de zero.

A elasticidade-renda da demanda de importagdo estimada até 1989.4 ¢ pequena
(0,54). Entretanto, a partir de 1990.1, verifica-se uma ruptura neste coeficiente: esta
elasticidade torna-se bastante elevada, 3,31. Ou seja, com o processo de abertura comercial
na década de 90, a demanda por importagdes no Brasil tornou-se bem mais sensivel as
oscilagdes da renda, vis-a-vis ao periodo anterior. A elasticidade-preco da demanda de
importacdo ndo se mostrou estatisticamente diferente de zero até 1994.3. Apds este
periodo, verifica-se uma mudanga nesta elasticidade, que se torna significativa e da ordem
de —1,39. Isso, segundo o autor, sugere que a estabilizacdo monetaria ocorrida apds
meados de 1994 elevou a sensibilidade dos agentes economicos em relagdao as mudancgas
de precos relativos das importagdes. No periodo anterior, em fun¢do das elevadas taxas de
inflagdo, estas mudancas eram constantes e inviabilizavam a formacdo de um quadro de
parametros relativamente estaveis para a tomada de decisao dos agentes entre importar ou

demandar da industria doméstica. Salienta-se também que este estudo usa uma quarta
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variavel explicativa chamada CM12 que representa o indice de capacidade de importar, a
qual foi construida a partir de informagdes extraidas do Boletim do Banco Central. O
coeficiente da variavel CM12 ¢ estatisticamente diferente de zero e apresenta-se instavel ao
longo do periodo estudado, tendo em vista sua ruptura em 1994.3. Até esta data, a

elasticidade da demanda de importagdo em relagdo a CM12 estimada ¢ de 0,63.

Deste modo, até entdo, alteragdes de 10% na capacidade de importar estavam
associadas a alteragcdes da ordem de 6,3% do quantum importado. Apos o langamento do
Plano Real, esta elasticidade aproximou-se de —0,03. A explicacdo econdmica para isso
relaciona-se a estratégia de acimulo de reservas externas do Banco Central para sustentar a
ancora cambial adotada entre 1994.3/1998.4. Segundo Resende (2000), apds a mudanca da
politica cambial em janeiro de 1999, provavelmente o coeficiente da capacidade de

importar deve ter-se elevado até o nivel verificado antes de 1994.3.

Por fim, com relagdo aos bens intermediarios, os coeficientes de longo prazo da
equacdo de importacdes de bens intermedidrios foram obtidos a partir da estimacdo de um
ADL (4), e estdo reportados na tabela 1.1.2. Foram incluidas dummies em 1986.4 ¢ em

1994.3, sugeridas pela analise grafica dos residuos da equacao.

Mais uma vez, o coeficiente da utilizagdo de capacidade utilizada ndo foi
significativamente diferente de zero a 10%. A elasticidade-preco da demanda de

importagdo dos bens intermediarios também ndo difere significativamente de zero a 10%

A elasticidade-renda da demanda de importacdo desta categoria de bens ¢ estimada

em 0,99 até 1990.1, e eleva-se para cerca de 3,47 a partir desta data. Segundo o autor, sua

" Em geral, segundo Resende (2000), “as estimativas para a equagéo de bens intermediarios (Bl) encontram
coeficientes significativos para as variaveis precgo relativo, renda e utilizagdo da capacidade. Com o uso de
dados trimestrais, Fachada (1990) relata -0,87, 1,16 e 2,88 para o periodo 1976/1988; Abreu (1987)
apresenta —-0,74, 1,13 e 1,87 para o periodo 1976/1985, enquanto Portugal (1992), com dados de 1976/1988,
obteve -0,91, 0,97 e 3,67. Deste modo, foi estimada outra equagédo de demanda de importagdo de Bl para o
periodo 1978.1/1998.4, supondo-se a estabilidade de seus parametros, conforme procedimento adotado
pelos autores supracitados. Isto €, a nova equagdo de importagdo de Bl nido foi modelada para quebras
estruturais dos coeficientes, por meio de equacgéo piece-wise. Os coeficientes de longo prazo foram obtidos a
partir da estimacdo de um ADL (4). Revelaram-se significativamente diferentes de zero a 1% os coeficientes
das variaveis prego relativo e renda: -1,57 e 3,33, respectivamente. Contudo, os coeficientes da CM12 e do
UBI n&do se mostraram significativos a 10%. Visto que foi rejeitada, por meio de testes de Chow, a hip6tese de
parametros constantes para a equagéo de Bl para o periodo 1978.1/1998.4, as estimativas para este periodo
que nao consideram as provaveis rupturas dos parametros podem estar viesadas. Portanto, a despeito dos
resultados apresentados sugerirem que as variaveis PBl e UBI ndo explicam as importagbes de Bl, estes
resultados parecem ser mais confiaveis do que aqueles obtidos a partir da hipétese de parametros fixos da
equagao”.
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elevada magnitude, apos 1990.1, deve estar relacionada a liberalizacdo comercial que
sucedeu o periodo de estagnacdo econdmica que marcou o Brasil nos anos 80. Verificou-
se, também, uma ruptura no coeficiente estimado da CM12 em 1994.3. Até esta data, este
coeficiente era estimado em 0,69, enquanto, a partir de 1994.3, este torna-se negativo, da

ordem de —0,06, como provavel decorréncia da politica cambial entdo adotada.

Especificamente, em relagdo aos trabalhos de Resende (2000) e Azevedo e Portugal
(1998) ¢ interessante destacar que ambos usam metodologias semelhantes para analisar as
equacdes de demanda de importagdo. Assim, pode-se comparar as elasticidades estimadas
no trabalho destes artigos, embora em Azevedo e Portugal (1998) tenha sido estimada
apenas a equag¢do de importagdes totais, exclusive petroleo e trigo. As diferencas
encontradas entre estas e as estimadas em Resende (2000) sdo aceitaveis, visto que ha
divergéncias entre os dois estudos quanto ao periodo estimado, as variaveis utilizadas, etc.
Todavia, héd pontos em comum entre as estimativas. Em ambos os casos, verificou-se a
ruptura de algumas elasticidades em 1990.1. Visto que em Azevedo e Portugal (1998) o
periodo estimado correspondeu a 1980.1/1994.4, provavelmente nao foi possivel
identificar a quebra estrutural dos parametros verificada em 1994.3. Este ¢ mais um fator

que concorre para as diferengas entre as elasticidades estimadas em um e outro trabalho.

Contudo, um dos pontos em comum refere-se ao coeficiente estimado do PIB na
equacdo de importagdo total, que, em ambos os estudos, apresenta uma ruptura em 1990.1

e mostra-se elevado, a partir de entdo.

1.2 Modelos de oferta e demanda de exportagoes brasileiras

O aumento das exportagdes no Brasil tem representado, a partir da década de 80,
um papel relevante na politica economica. Nos anos 80, com a crise da divida, o pais
perdeu a capacidade de atrair investimento direto. Aliado a isto, houve incentivos a
promogdo de exportacdes e reducdo de importagdes, gerando, assim, megasuperavits para
compensar os sucessivos déficits em conta corrente’. Ja nos anos 90, com o inicio da
abertura econdmica, houve um aumento nas importacdes brasileiras, principalmente, a

partir de 1994, gerando em 1995, como mostrado no Gréafico 1.1 da introdugdo, o primeiro

'® Dentre outros fatores, esta decisdo estava intimamente ligada com a intervengédo do FMI, em 1984, que
propunha a obteng¢ao de superavit na balanga comercial como saida para a formagao de divisas necessarias
para o cumprimento da divida externa do periodo.
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significativo déficit na balanca comercial. Em fung¢do disto, inimeros foram os esfor¢os
por parte do governo no sentido de reverter o saldo negativo da balanga, como tarifas
reduzidas, Lei Kandir, desvaloriza¢dao gradual do cambio, via bandas cambiais, e mudanga

para o regime flutuante, a partir de 1999.

E importante ressaltar que a composi¢do do comércio por setor apresenta um
grande crescimento das exportacdes de manufaturados nos ultimos 15 anos, sendo que os
principais itens deste grupo em termos de valor exportado sdo os equipamentos de
transporte, mecanicos e caldeiras, aco, calcados e suco de laranja. Importancia deve ser
dada, também, ao setor de material elétrico que nos ultimos anos tem elevado sua

participagdo em relagdo ao total exportado.™

A partir desta constatacdo ao longo da década de 80 e 90, intimeros foram os
estudos que procuraram analisar o comportamento das exportagdes. As principais
motivacdes centralizaram-se em estimar as fungdes de exportagdo total e de manufaturados
para o Brasil, procedendo a testes de especificagdo que detectam autocorrelacdo,
heterocedasticidade, normalidade nos residuos, e desenvolvendo modelos que envolvem
simultaneidade das variaveis, estabilidade dos pardmetros e coeficientes variaveis no

tempo.

Seguindo uma ordem cronoldgica, um dos primeiros trabalhos na area de
exportagdo foi realizado por Braga e Markwald (1983). Neste artigo ¢ feita uma
estimacdo simultanea de um modelo de oferta e de demanda das exportagdes de produtos
manufaturados, utilizando dados anuais para o periodo de 1959 a 1981%. O modelo de

oferta de exportacdes de manufaturados foi especificado da seguinte maneira:

' Em face destas caracteristicas optou-se por trabalhar, neste estudo, com as séries de exportacdes totais,
exportagdo de manufaturados, exportacdo de calcados e exportagdo de material elétrico. A importancia
destas séries se acentua sobretudo para a série de manufaturados e totais, uma vez que permite o
comparativo com outros trabalhos e modelos que foram desenvolvidos e que estdo sendo descritos neste
tépico.

20" Neste trabalho, deve-se destacar que Braga e Markwald utilizam varias combinagbées de modelos para o
periodo de 1959 a 1981. Ao todo quatro modelos sdo estimados, uma vez que estes autores trabalham com
combinacdes das variaveis S; e Pxw:. St é apresentada ora como subsidio fiscal, ora como subsidio crediticio
e Pxw; aparece como indice de pregos das exportagdes dos paises industrializados (NACOES UNIDAS) e
também como valor unitario das exportagdes mundiais de manufaturados (IFS). Ao todo a combinagao destas
duas variaveis aliadas as outras possibilitam a estimagédo de 4 elasticidades para os modelos de oferta e
demanda de exportagdes de manufaturados.
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Px,*E *8§,

logx® :a+Blog{ }+610gUt (1.2.1)

t
onde,

x’ = quantidade de exportagdes ofertadas;
Px, = prego das exportagdes (em dolares);

E, = taxa de cambio;

S, =indice de incentivos fiscais;
Pd, = indice de pregos domésticos;
U, = indice de utilizacdo de capacidade.

A demanda de exportagdes foi especificada como:

Px,

XW,

logx” :a+[310g{ }+610gYWt (1.2.2)

onde,

x” = quantidade de exportagdes demandadas;
Px, = prego das exportagoes (em dolares);
Pxw, = preco mundial das exportagdes;

YW, = renda mundial.

A partir disso, o modelo foi estimado simultaneamente, sendo utilizado o método
dos minimos quadrados em trés estagios. Braga e Markwald (1983) revelam que apesar do
modelo estimado apresentar resultados bastante razoaveis houve problemas como
multicolinearidade e correlagdo serial, mas ndo foi possivel remové-los. Dentre os
resultados, foi constatado que a demanda mundial das exportagdes brasileiras de
manufaturados ¢ bastante sensivel a variagdo de preco e de renda. Quanto ao lado da oferta
de exportacdes, o efeito da utilizagdo da capacidade ¢ bastante expressivo. Os resultados

das elasticidades alcancadas sdo apresentadas na tabela 1.2.2.

Outro artigo em que foram estimadas fung¢des de exportagdes foi formulado por
Zini Junior (1988) que procura estimar as elasticidades de exportagdo para o Brasil por
grupo de bens. Diversas especificagdes funcionais sdo estimadas e um procedimento para
testes de diagndsticos e selecdo de modelo ¢ usado. Trabalhando com dados de exportacao

para o Brasil, ele assumiu o0 modelo de substitutos imperfeitos para as fungdes de demanda
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e oferta, sendo estas escritas na forma log-linear que neste caso leva a uma elasticidade
constante com o tempo. A fungdo de oferta e demanda de exportagdes ¢ semelhante a de
Braga e Markwald (1983), acrescentada de uma variavel chamada de capacidade produtiva

doméstica ou produto potencial na oferta de exportagdes.

Tabela 1.2.1 Elasticidades da oferta e demanda de exportacoes totais

Elasticidade | Elasticidade | Elasticidade | Utilizagao de Periodo
Equagdo renda preco Px/Pxw; Capacidade
Zini Junior (1988) 2,89 0,91 -0,95 -0,99 1976.2 — 1988.4
Portugal (1993) 2,48° 2,48° -3,89° -5,16° 1950 — 1988 *
Portugal (1993) 2,15° 1,79° -1,75° -3,90° 1975.4 — 1988.4
De Castro e Cavalcanti (1998) | 0,93 0,65 - - 1956.1 — 1995.4

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota: S modelo de oferta de exportagdo
D modelo de demanda por exportagdo
A dados anuais

Tabela 1.2.2 Elasticidades da oferta e demanda de exportacoes de manufaturados

Elasticidade | Elasticidade Elasticidade Utilizacdo de Periodo
Equacao renda preco Px/Pxw;, Capacidade

Braga e Markwald (1983)[3,41¢3,14" - 7,57 ¢ —-6,32" - 1959 — 1981
Demanda n.s’ n.s’

Braga e Markwald (1983) - 2,52 e 2,53% - -1,48 ¢ —1,68" {1959 — 1981 *
Oferta 2,19 ¢2,20° -1,19¢-1,36°

Zini Junior (1988) 4,92 1,39 -0,31 -1,59 1976.1- 1988.4
De Castro ¢ Cavalcanti (1998) | 2,002 1,727 - -0,65 1956.1- 1995.4

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: n.s: ndo significativo
* com Pxw, das nagdes unidas aliado a subsidio fiscal e subsidio crediticio, respectivamente
# com Pxw, da IFS aliado a subsidio fiscal e subsidio crediticio, respectivamente
a com Subsidio Fiscal, aliado a Pxw, das Na¢des Unidas e Pxw, da IFS
b com Subsidio Crediticio, aliado a Pxw, das Na¢des Unidas ¢ Pxw, da IFS
A dados anuais

Trabalhando com uma periodicidade trimestral de 1976 a 1988, Zini Junior (1988)
estimou as equacdes de oferta e demanda por exportagdes usando o método dos minimos
quadrados em dois estagios e instrumentando a varidvel prego. Cabe dizer que a partir de
algumas consideragdes sobre o modelo foram especificados modelos alternativos tanto
estaticos como dindmicos. Esse autor ressalta que a presenca de autocorrelacdo nos
residuos pode ser um sinal de ma especificagdo do modelo, sendo necessario testa-la. Os
resultados indicam que a oferta brasileira de produtos de exportagdo responde a variagdes
no preco € em especial a mudancas na taxa de cambio, de tal maneira que a oferta de

exportagdo ¢ preco-elastica. Além disso, ha uma resposta negativa significativa em relagao
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a utilizacdo da capacidade. Quanto a demanda por exportacdo, esta apresenta baixa
elasticidade-preco e alta elasticidade-renda. De maneira geral, assim como para o caso das
importagdes, ndo ocorreram resultados muito robustos para as elasticidades alcangadas e

que estdo apresentadas na tabela 1.2.1 ¢ 1.2.2.

Como visto, esses trabalhos pressupdem estacionariedade e pardmetros constantes.
A partir deste enfoque, Portugal (1993) critica esta suposi¢ao propondo investigar esse
problema utilizando técnicas que tratam de séries ndo-estacionarias e coeficientes variaveis
no tempo. Nas estimacgdes ¢ utilizado o método dos minimos quadrados; e dado o
argumento de que a participagdo brasileira nas exportagdes mundiais vem crescendo e de
que existe um mercado de concorréncia monopolistica, torna-se apropriado estimar um
modelo de equagdes simultaneas. Para investigar a questdo da mudanca nos parametros
foram utilizados o filtro de Kalman em suas formas classica e bayesiana e a técnica de

switching regressions.

No modelo de oferta de exportacdes supde-se que esta seja funcdo da taxa de
cambio real e do nivel de utilizagdo da capacidade enquanto a demanda por exportacdes €
funcdo da renda mundial e dos pregos relativos. O periodo analisado para os dados anuais
vai de 1950 a 1988 e para os dados trimestrais vai de 1975 a 1988 com dados em log. O
resultado no que se refere aos modelos de parametros fixos permite concluir que existe
simplicidade e rapidez do processo de ajustamento. Quanto aos modelos de parametros
variaveis no tempo, o resultado sugerido é que no caso das exportagdes industriais a
instabilidade dos parametros ndo ¢ tdo importante, pois apresenta uma pequena variacao
nos coeficientes. A partir disto, apresenta-se na tabela 1.2.1 os resultados alcangados por

Portugal para os parametros fixos.

Seguindo esta idéia de analisar pardmetros que sdo variaveis no tempo, De Castro e
Cavalcanti (1998) desenvolveram um estudo para estimar equacdes de exportagdo totais e
desagregadas por fator agregado e categoria de uso para o Brasil. Os dados utilizados

foram anuais e compreenderam o periodo de 1955 a 1995. Trabalhando com a idéia de ndo
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estacionariedade das séries, os autores fundamentaram suas analises nos conceitos de co-

integragdo, modelos de corregdo de erros e testes de exogencidade.”

Em conformidade com os estudos realizados até aquele momento sobre o
comportamento das exportacdes brasileiras, De Castro e Cavalcanti (1998) utilizaram
como variaveis explicativas para a oferta de exportagdes a taxa de cambio real e a
utilizagdo da capacidade produtiva. J4 para a demanda por exportagdes, optou-se pela
utilizacao do indice das importagdes mundiais totais como proxy para o nivel de renda
mundial e pela taxa de utilizagdo da capacidade produtiva como um indicador do nivel de
atividade doméstica. Assim como para os outros estudos, espera-se que aumentos da taxa
de cambio real ¢ da renda mundial acarretem efeitos positivos e elevagdes no nivel de

atividade doméstica produzam efeitos negativos sobre o nivel de exportacdes.

A analise das exportacdes totais € de manufaturados partiu de um modelo VAR
com trés defasagens até alcancar um VAR de ordem 1 (exportagdo total) e de ordem 2

(exportacdo de manufaturados), a partir do qual se fez a andalise de co-integragao.

Para as exportagdes totais, os resultados apresentados mostraram a existéncia de um
vetor de co-integragdo. A partir dai, a relacdo de longo prazo demonstrou a importancia do
nivel de renda mundial e da taxa de cambio real na determinacdo do nivel de exportagdes

totais®%. Os resultados encontram-se na tabela 1.2.1.

Ja para as exportacdes de manufaturados, a andlise de co-integragcdo apresentou,
também, resultados bastante satisfatorios, rejeitando a hipotese nula de ndo co-integracao
ao nivel de 1% e indicando a existéncia de um unico vetor de co-integracdo. A relagdo de
longo prazo estimada sugere elasticidade-preco e elasticidade-renda das exportacdes de
manufaturados substancialmente mais elevadas do que para o total das exportagdes e um
efeito também significativo associado as variagdes no nivel de atividade doméstica. Os

resultados encontram-se na tabela 1.2.2.

Assim como no caso das exportacdes totais, o vetor de co-integragdo afeta

predominantemente a equagdo de exportacdo de manufaturados, o que possibilita aceitar

21 Os testes de exogeneidade tém o objetivo de validar as previsdes realizadas neste estudo.
2 Ja no modelo de curto prazo, dada a pequena relevancia de variagbes da taxa de cambio real sobre as
exportagdes no curto prazo, esta variavel nao foi estatisticamente significativa.



38

com folga a exogeneidade fraca das varidveis explicativas, renda mundial, taxa de cambio

real e utilizagdo da capacidade produtiva para os parametros de longo prazo.

De maneira geral, em relagdo aos estudos existentes, observa-se que os resultados
demonstram a relevancia das variaveis renda mundial, taxa de cambio real, indice de
pregos relativos e utilizagdo da capacidade produtiva na explicagdo do comportamento das
exportagdes. Baseada nestas constatagdes, o modelo de exportagdo, que sera definido mais

adiante, procurara incorporar estas relacoes teoricas.

1.3 Conclusao

O presente capitulo procurou apresentar uma breve revisdo de literatura para os
anos 80 e 90, acerca dos principais modelos lineares para fun¢des de comércio exterior
existentes até o presente momento para o Brasil. De maneira geral, para as importagdes, 0s
estudos tem trabalhado com a hipotese de pais pequeno para o Brasil, o que permite
trabalhar com um sistema uniequacional na determina¢cdo do comportamento das funcdes
de importagdo. Ja para as exportagdes, dada uma maior importancia do Brasil no contexto
de comercializagdo mundial e a hipétese de concorréncia monopolistica, trabalha-se com a
suposi¢do de um sistema multiequacional ou de um sistema que incorpore defasagens das
variaveis explicativas. Pelos resultados existentes até entdo, observa-se que as principais
variaveis explicativas do comportamento do nivel de importacdes e exportagcdes tem sido a
renda mundial, a taxa de cambio real, a relacdo de precos brasileiros vis-a-vis com 0s
precos estrangeiros e a utilizagdo da capacidade produtiva. Baseado nestes resultados
empiricos, ¢ na metodologia empregada por estes autores, este estudo procurara trabalhar
com estas varidveis que tem demonstrado significdncia na explicacdo do comportamento

das fungdes de comércio exterior.



CAPITULO 2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: UMA ANALISE
GERAL

Dentre os mais antigos desejos do ser humano est4 o de reproduzir a funcionalidade
do cérebro humano em uma maquina artificial. O cérebro, no seu contato com o mundo
exterior, via 0rgaos sensoriais, procura realizar conexdes entre os neurénios, com vistas a
processar e selecionar as informagdes mais relevantes para o aprendizado humano. Este
conhecimento ¢ gerado através de um mecanismo de corre¢do de erros, onde, a partir de

experiéncias passadas, a a¢gao humana vai sendo ou nao modificada.

As RNA’s, dentro deste mesmo principio, procuram “imitar” esta plasticidade
cerebral, através da aplicacdo de algoritmos que, dentro do ambiente de um
neurocomputador, visam aproximar fungdes e classificar padrdes de comportamento dos

dados.

O presente capitulo tem o objetivo de desenvolver os principais aspectos das redes
neurais artificiais, desde a sua origem na década de 40, em consondncia com os estudos
sobre a inteligéncia artificial, até suas principais aplicagdes na atualidade. Pontos como o
funcionamento do cérebro humano, os principais componentes ¢ tipos de redes neurais
artificiais (RNA’s), os métodos de aprendizado e o processo de validagdo da rede também
sdo assinalados, com vistas A realizagdo de uma analise geral dos modelos de redes neurais

artificiais.

2.1 Caracterizagao da inteligéncia artificial

O termo “Artificial Intelligence” (I.A. em portugués) foi usado pela primeira vez
em 1956 por McCarthy (e desenvolvido por Marvin Minsky e Herbert Simon), e representa
uma tentativa de formalizar o eterno sonho da criagdo de um “cérebro eletronico”. Segundo
Larousse (1999), “a inteligéncia envolve a capacidade de um ser conhecer, conceber,
compreender e interagir com o ambiente que o circunda”. Ja a Inteligéncia Artificial,
segundo Osoério (1999), “representa o conjunto de teorias e técnicas empregadas com a

finalidade de desenvolver maquinas capazes de simular a inteligéncia humana”. Ou, de
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outra forma, segundo Nikolopoulos (1997), “a Inteligéncia Artificial ¢ uma area de estudos
da computacao que se interessa pelo estudo e criagao de sistemas que possam exibir um
comportamento inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel de competéncia que
¢ equivalente ou superior ao de um especialista humano”. Aliado a este conceito esta o do
aprendizado, que pressupde que o ser humano deve ser capaz de adaptar-se, aprender,

modificar o seu comportamento, evoluir e corrigir seus erros.

De acordo com Osorio (1999), “a capacidade de aprender esta ligada diretamente
aos seguintes itens:

- Adaptagdo ¢ mudanga de comportamento de forma a evoluir (melhorar segundo
algum critério). Um sistema, biologico ou artificial, que nao seja capaz de evoluir
ou de mudar seu comportamento diante de novas situagdes que lhe sdo propostas ¢
um sistema sem inteligéncia;

- Corregdo dos erros cometidos no passado, de modo a nao repeti-los no futuro.
Este item esta diretamente relacionado ao anterior, o sistema deve modificar seu
comportamento caso o comportamento atual ndo satisfaca a algum tipo de
exigéncia (onde a sobrevivéncia deve ser um dos quesitos mais importantes a
serem considerados nos seres vivos);

- Otimizacdo: melhoria da performance do sistema como um todo. O aprendizado
pode implicar em uma mudanga do comportamento que busque: a economia de
energia gasta para realizar uma tarefa, a redug¢do do tempo gasto numa tarefa, etc.
O termo otimizagdao deve lembrar que pode-se ter quesitos contraditorios e
opostos, onde devera haver maximizacdo ou minimizacdo de custos de acordo
com algum tipo de critério;

- Interagdo com o meio, pois € através deste contato com o mundo que € possivel
a troca de experiéncias e/ou a realizagdo de experiéncia, de forma a adquirir novos
conhecimentos;

- Representacdo do conhecimento adquirido. O sistema deve ser capaz de
armazenar uma massa muito grande de conhecimentos, e isto requer uma forma de
representar estes conhecimentos que permita ao sistema explora-los de maneira
conveniente. Como os recursos humanos sao limitados, deve-se ter uma maneira
de guardar conhecimentos e regras gerais, pois guardar tudo seria muito dificil
(exige muita memoria, dificulta o uso pela lentiddo da consulta aos
conhecimentos)®”.

2.1.1 Consideracoes historicas

Segundo Arbib (1995) e Osoério (1999), a I.A. simbolica ficou conhecida nas
décadas de 70/80 pela aparicao dos sistemas especialistas, dos sistemas baseados em

conhecimentos (KBS — Knowledge based systems), e da expansdo do uso de linguagens

% Para maiores detalhes ou para uma discussdo mais aprofundada sobre inteligéncia e aprendizado, ver
Minsky (1985), Anderson (1993) e Pinker (1999).
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como Prolog (Programagao em Logica). Nesta mesma época, um dos grandes desafios a
“inteligéncia” dos computadores era jogo, destacando-se o jogo de xadrez. Os japoneses
também entraram na corrida pela criacdo de ferramentas de inteligéncia artificial, e
propuseram a criacdo dos computadores de quinta geragdo (computadores inteligentes,
capazes de escutar, falar e raciocinar). Competitivamente, os americanos também criaRam
seus mega-projetos, onde um dos mais famosos foi o projeto CYC, que visava dotar um
computador de conhecimentos, de forma a torna-lo um grande “cérebro eletronico”*.
Entretanto, em meados dos anos 80 e no inicio dos anos 90, a I.A. ndo conseguiu
alcangar boa parte dos resultados pretendidos. Os computadores progrediram em grandes
passos (memoria, velocidade, softwares, etc), e a [.A. ndo parecia estar acompanhando este
progresso. A linguagem Prolog tinha seus atrativos, mas ainda aquém do projeto inicial. O
projeto CYC esbarrou em problemas de geréncia de uma grande base de conhecimentos,
com muitas contradigdes. O computador japonés de quinta geracdo aprendeu a falar e
escutar, mas ainda ndo compreende a linguagem humana. A sintese ¢ o reconhecimento de
voz sao talvez os maiores avangos deste final de século, mas ainda enfrentam muitos
problemas na forma de comunicacdo homem-maquina, sobretudo, com relacdo a uma
verdadeira interagdo do ponto de vista lingiiistico®®. No Xadrez, a vitéria da maquina sobre
o ser humano ainda esta restrita aos seres humanos que o programaram e a grande memoria

e capacidade de calculo, além do banco de dados sobre as jogadas cldssicas de Xadrez.

Paralelamente a este processo historico foram desenvolvidos dentro da Inteligéncia
Artificial Simbolica os sistemas especialistas. Segundo Nikolopoulos (1997), o problema
destes sistemas de primeira geragdo consolidou-se na aquisi¢do de conhecimentos que nao
era automatica e dependia do especialista e/ou engenheiro para que fossem adicionados

novos conhecimentos ao sistema.

Ja os sistemas especialistas de segunda geragdo introduziram a aquisi¢ao
automatica de conhecimentos, € entdo se iniciou o aprendizado de maquinas simbdlico

(symbolic machine learning), como mostra a figura 2.1.1.

24 0 nome CYC vem da palavra Encyclopaedia
% Mais recentemente, em 1999, 2000 e 2001, foram desenvolvidas maquinas que sintetizam e reconhecem a
voz, mas ainda aquém dos varios objetivos propostos na década de 70 e 80.
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Figura 2.1.1 — Aquisi¢ao de conhecimentos: explicitacido e aprendizado automatico.

Base de
Conhecimentos
reoras + fatos

Conversio para um formato
de representagdo interno

gﬁ Aquisicio
Automatica

Explicitagio

Fonte: Osorio (1999)

Em decorréncia disto, segundo Osoério (1992) e Haykin (2001), a inteligéncia

artificial passa a dar maior importancia a representacdo de conhecimentos e ao

aprendizado, e ndo mais somente aos métodos de raciocinio automatizados (figura 2.1.2).

Figura 2.1.2 — Inteligéncia Artificial: Uma visao moderna

Inteligéncia Artificial

Sistemas Inteligentes Sistemas Especialistas
KBS, robotica,

Aprﬂﬂdiz&dﬂ llf: visdo artificial, ...
Magquinas - CBR, ILP, irvores de
decisio/inducao, redes neurais
REPIESEH'I:EIQED de algoritmos genéticos, ..
Conhecimentos Métodos Simbolicos

Meétodos Conexionistas (RMNA)

Fonte: Oso6rio (1999)



43

Segundo Osorio (1999),esta representacdo de conhecimentos acabou por separar de
um lado os métodos simbolicos e de outro os métodos conexionistas (redes neurais). Na
atualidade, fala-se muito em sistemas hibridos, multi-agentes ou multiplas inteligéncias,

como sendo uma dire¢@o para onde deve se orientar a I.A. do novo milénio.

De acordo com Minsky (1990), o processamento e aprendizado simbolico, devido
as suas caracteristicas basicas, possuem algumas limitacdes no que diz respeito a
manipulagdo: de incertezas, de valores aproximados, de informag¢des contraditérias, e, de
uma maneira geral, de informagdes quantitativas. Diante de um mundo impreciso do ponto
de vista computacional, as ferramentas computacionais de [.A. devem ser bastante robustas
para poderem trabalhar neste ambiente de informagdes imprecisas (informagdes incorretas)

e cheio de problemas imprevisiveis (informagdes incompletas).

Muitos pesquisadores, na sua busca da implementa¢ao de ferramentas e sistemas
inteligentes, se orientaram para os sistemas baseados no funcionamento do cérebro
humano. Este tipo de enfoque levou muitos pesquisadores a estudarem novas formas de
processamento de informacdes baseadas nos estudos neurofisioldgicos do cérebro. Esta
corrente de pesquisas tentava reproduzir os neurénios como elementos basicos do
processamento de novas arquiteturas de maquinas inteligentes, ao invés de usar portas

logicas, bits e bytes controlados por uma Unidade Central.

Esperava-se que de elementos de processamento baseados em neurdnios,
conectados entre si com um grande nimero de liga¢des, e operando em paralelo, pudessem
“emergir comportamentos inteligentes”. Este ramo da I.A. foi denominado de Inteligéncia

Artificial Conexionista, também conhecido como Redes Neurais Artificiais.

2.2 Redes neurais biolégicas

O cérebro humano ¢ considerado o mais fascinante processador baseado em
carbono existente, sendo composto por aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios®.
Todas as fun¢des e movimentos do organismo estdo relacionados ao funcionamento destas

pequenas células. Os neurdnios estdo conectados uns aos outros através de sinapses, e

% A célula nervosa, ou, simplesmente, neurdnio, é o principal componente do sistema nervoso.
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juntos formam uma grande rede, chamada rede neural®. De acordo com Braga, Carvalho ¢
Ludermir (2000), existem diversos tipos de neurdnios, com diferentes fun¢des dependendo
da sua localizagdo e estrutura morfologica, mas, em geral, constituem-se dos mesmos

componentes basicos, como pode ser percebido na figura 2.2.1:

Figura 2.2.1 - Componentes do neuronio bioldgico

__ s ___ - & __ _&_ 1 _
cXiremiaa

um axonio 4\

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

- O corpo de neurdnio, também chamado de soma, que ¢ responsavel por coletar e
combinar informagdes vindas de outros neuronios. Ele ¢ constituido de nucleo e pericario,

que dé suporte metabolico a toda célula;

- O axonio (fibra nervosa), que ¢ um prolongamento tnico e grande que aparece no
soma e ¢ constituido de uma fibra tubular que pode alcancar até alguns metros. Ele ¢é
responsavel pela condug¢do do impulso nervoso para o proximo neuronio, podendo ser

revestido ou nao por mielina (bainha axonial) , célula glial especializada;

- E, finalmente, os dentritos, que sdo prolongamentos menores em forma de
ramificagcdes (arborizagdes terminais) que emergem do pericario ¢ do final do axdnio,

sendo, na maioria das vezes, responsaveis pela comunicagdo entre os neuronios através das

o) ponto de contato entre a terminagéo axénica de um neurdnio e o dentrito de outro é chamado de
sinapse. Sao pelas sinapses, via processos eletroquimicos especificos, que os nodos se unem
funcionalmente, formando redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas, e sdo capazes de controlar a
transmissao de impulsos, — isto é, o fluxo da informagéo (transmissséo sinaptica) — entre os nodos na rede
neural. O efeito das sinapses € variavel, e é esta variagdo que da ao neurdnio capacidade de adaptagao.
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sinapses®®. Basicamente, cada neurd6nio, possui uma regido receptiva e outra efetora em
relacao a conducao da sinalizacdo, dada a sua fun¢ao de receber os estimulos transmitidos

pelos outros neurdnios.

De maneira simplificada, segundo Osorio (1999) e Braga, Carvalho e Ludermir

(2000), o funcionamento do cérebro humano ocorre da seguinte forma:

- Sinais elétricos gerados nos sensores (retina ocular, papilas gustativas etc.)

caminham pelos axonios.

- Se esses sinais forem superiores a ~50 mV (limiar do disparo), seguem pelo
axonio. Caso contrario, sdo bloqueados ¢ ndo prosseguem (sdo considerados irrelevantes).
O sistema ¢, pois, essencialmente nao-linear. Ha uma diferenga de potencial (em volts)
entre o interior e o exterior do neurdnio, ocasionada pela diferenca entre a concentragao de
potassio (interna a célula) e de sodio (externa a célula). A concentragdo de ions de potassio
dentro da célula cria um potencial elétrico de —70 mv (potencial de repouso) em relagao ao
exterior. Para que a célula dispare, produzindo um potencial de acdo (impulso nervoso), ¢
preciso que os impulsos das sinapses reduzam este nivel para cerca de —50 mv. Nesse
momento, o fluxo de s6dio e de potassio ¢ invertido, e o interior da célula torna-se,
subitamente, positivo em relagdo ao exterior. Esta inversdo de polaridade faz com que o
impulso nervoso se propague pelo axdénio até suas sindpticas (figura 2.2.2). Quando o
impulso chega ao terminal de um axonio, os canais controlados por tensdo se abrem. Isto
libera as moléculas neurotransmissoras para dentro da clave sindptica (regido entre a
membrana pré-sinaptica ¢ a membrana pos-sinaptica), € 0 processo continua no neurénio
seguinte. O tipo de neurotransmissor (ha em torno de 100 tipos diferentes de

neurotransmissores) liberado determinara a polarizacdo ou a despolarizacdo do corpo do

% Em uma sinapse os neurbnios ndo se tocam, permanecendo um espaco entre eles denominado fenda
sindptica, onde um neurénio pré-sinaptico liga-se a um outro denominado neurénio pés-sindptico. Os
sinais oriundos dos neurdnios pré-sinapticos sao passados para o corpo do neurdnio pos-sinaptico, onde sdo
comparados com os outros sinais recebidos pelo mesmo. Se o percentual em um intervalo curto de tempo é
suficientemente alto, a célula “dispara”, produzindo um sinal nervoso (impulso) que vem através do axénio da
célula pré-sinaptica chega em sua extremidade e provoca na fenda a liberagdo de neurotransmissores
depositados em bolsas chamadas de vesiculas sindpticas. Este elemento quimico se liga quimicamente a
receptores especificos no neurdnio pods-sinaptico, dando continuidade a propagacdo do sinal.que é
transmitido para as células seguintes (nodos pds-sinapticos). Este sistema simples é responsavel pela
maioria das fungdes realizadas pelo nosso cérebro. A capacidade de realizar fungbes complexas surge com a
operagao em paralelo de todos os 10" nodos do nosso cérebro. Um neurénio pode receber ou enviar entre
1.000 a 100.000 conexdes sinapticas em relagdo a outros neurdnios, dependendo de seu tipo e localizagdo
no sistema nervoso. O numero e a qualidade das sinapses em um neurdnio pode variar, entre outros fatores,
pela experiéncia e aprendizagem, demonstrando a capacidade do sistema neural.
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neurdnio seguinte. De acordo com o tipo de neurotransmissor liberado, a sinapse podera
ser inibitoria ou excitatéria. A contribuicdo de todos os nodos pré-sinapticos na polarizagao
do neurénio pds-sindptico determinard se este ird ou ndo gerar um impulso nervoso.
Portanto, o percentual de disparo de um neur6nio ¢ determinado pelo acimulo de um
nimero grande de entradas inibitdrias e excitatorias, medido pelo corpo da célula em um
pequeno intervalo de tempo. Depois de gerar um impulso, o neuroénio entra em um periodo
de refracdo (periodo em que o axo6nio nao pode ser novamente estimulado), durante o qual
retorna ao seu potencial de repouso enquanto se prepara para a geracdo de um novo

impulso.

Figura 2.2.2 - Potencial de acio em um neuronio
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

- Os sinais caminham pelo axonio a uma velocidade média de 25 m/s. Nao ¢ uma

corrente eletronica, mas uma corrente de ions positiva de sodio e potéssio.

- Um axdnio pode ter vérios centimetros de comprimento. Sdo sempre duplicados
em paralelo para aumentar a confiabilidade do sistema nervoso. Um "nervo" tem milhares

de axdnios. Cada axdnio tem uma capa isolante de proteina como se fosse um fio elétrico.

- Antes do sinal elétrico entrar no proximo neurdnio, deve passar por uma sinapse,
que € o processo de ligacdo entre o axonio ¢ o dendrito. A passagem nao ¢ elétrica, mas
quimica (através da substancia serotonina). Se o sinal for superior a um certo limite

(threshold), vai em frente; caso contrario, ¢ bloqueado e ndo segue.
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- Um neurénio recebe sinais através de intimeros dendritos, os quais sao

ponderados e enviados para o axonio, podendo ou nao seguir adiante (threshold).

- Na passagem por um neurdnio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado,
dependendo do dendrito de origem, pois a cada condutor estd associado um peso (weight)

pelo qual o sinal ¢ multiplicado. Os pesos sdo a memoria.

- Cada regido do cérebro ¢ especializada em uma dada fun¢ao, como processamento
de sinais auditivos, sonoros, elaboracdo de pensamentos, desejos, etc. Esse processamento
se da através de redes particulares. Cada regido do cérebro possui uma arquitetura de rede
diferente: varia o nimero de neuronios, de sinapses por neurdnio, valor dos thresholds, dos

pesos, etc.

- O valor dos pesos ¢ estabelecido através de treinamentos recebidos pelo cérebro

durante sua vida util. E a memorizacao.

Funcionalmente, pode-se afirmar que o sistema nervoso ¢ composto por neurdnios
sensoriais, motores € de associagdo. As informagdes provenientes dos receptores sensoriais
aferem ao  Sistema  Nervoso Central (SNC), onde sdao integradas
(codificagdo/comparagdo/armazenagem/decisdo) por neurdnios de associacdo ou
interneuronios, € enviam uma resposta que efere a algum orgao efetor (musculo, glandula).
Kandel, citado por Tafner (1998), sugere que o "movimento voluntario é controlado por
complexo circuito neural no cérebro interconectando os sistemas sensorial € motor. (...) o
sistema motivacional". As respostas desencadeadas pelo SNC sdo tdo mais complexas

quanto mais exigentes forem os estimulos ambientais.

Para tanto o cérebro necessita de uma intrincada rede de circuitos neurais
conectando suas principais areas sensoriais e motoras, ou seja, grandes concentracdes de
neurdnios capazes de armazenar, interpretar e emitir respostas eficientes a qualquer
estimulo, tendo também a capacidade de, a todo instante, em decorréncia de novas
informagdes, provocar modificagdes e rearranjos em suas conexdes sindpticas,

possibilitando novas aprendizagens.
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Em termos quantitativos, segundo Junior Lauer (2001), o cérebro humano possui
cerca de 100 bilhdes de neuronios, cada um com uns mil dendritos, formando 100 trilhdes
de sinapses. O cérebro opera a cerca de 100 hertz (cada neurdnio pode disparar um pulso
100 vezes por segundo), comparativamente muito lento para os padrdes dos computadores
onde, por exemplo, um chip Intel 80486 opera a até 100 megahertz, ou a milhdes de ciclos
por segundo, executando uma instrugdo por vez. Mas os neurénios do cérebro operam em
paralelo e o cérebro humano pode acionar cerca de 10 quatrilhdes de interconexdes por
segundo. Isto excede de longe a capacidade de qualquer maquina hoje conhecida, ou de
qualquer maquina ja planejada, ou até mesmo de alguma ainda a ser desenvolvida com a
tecnologia atual. O cérebro humano pesa 1,5 quilos. Uma comparacao entre o cérebro

humano e o computador ¢ apresentada no quadro 2.2.1.

Quadro 2.2.1 — Comparativo entre cérebro e computador

Parametro Cérebro Computador
Material Organico Metal e Plastico
Velocidade Milisegundos Nanosegundos
Tipo de processamento Paralelo Seqiiencial
Armazenamento Adaptativo Estatico
Controle de Processos Distribuido Centralizado
Numero de elementos processados 10e'"a10e" 10e’a10e°
Ligac¢des entre elementos processados 10.000 <10

Fonte: Junior Lauer (2001)

O mesmo paralelo pode ser tracado comparando o computador, dentro da 16gica da
[.A., com as redes neurais. Para tanto, a compara¢do ndo se dard com um computador
especifico encontrado no mercado, mas sim com o paradigma predominante nos

computadores atuais (quadro 2.2.2).

Quadro 2.2.2 - Comparativo entre computadores e neurocomputadores

Computadores Neurocomputadores
Executa programas Aprende
Executa operacdes ndo logicas, transformacoes,
comparagoes

Executa operacdes logicas

Depende do modelo ou do
programador

Testa uma hipdtese por vez  |Testa todas as possibilidades em paralelo
Fonte: Junior Lauer (2001)

Descobre as relagdes ou regras dos dados e exemplos
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Por fim, segundo Tafner (1998), todo o cortex cerebral, como pode ser visto na
figura 2.2.3 ¢ organizado em areas funcionais que assumem tarefas receptivas, integrativas
ou motoras no comportamento. Sdo responsdveis por todos os nossos atos conscientes,
nossos pensamentos € pela capacidade de resposta a qualquer estimulo ambiental de forma
voluntaria. Existe um verdadeiro mapa cortical com divisdes precisas a nivel anatomo-
funcional, em que todo ele estd praticamente sempre mais ou menos ativado dependendo
da atividade que o cérebro desempenha, visto a interdependéncia e a necessidade de

integracao constante de suas informagdes frente aos mais simples comportamentos.

Figura 2.2.3 — Organizacio do cortex cerebral
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Fonte: Tafner (1998)

2.3 Origem e evolugéao

Os primeiros estudos sobre as redes neurais artificiais remontam aos anos 40
(McCulloch e Pitts). Entretanto, foi somente na década de 80 que houve um grande

desenvolvimento nesta area (Back-Propagation, Hopfield, Kohonen SOFM, ...).

Segundo Kovéacs (1996) e Osoério (1999), o comego do estudo das redes neurais
artificiais pode ser atribuido a McCulloch e Pitts (1943), através da criagdo do primeiro
modelo artificial de um neurdnio biologico conhecido como Psychon. McCulloch,
psiquiatra e neuroanatomista, dedicou 20 anos a tentativa de representar um evento no

sistema nervoso. Pitts, um matematico, recém-graduado, juntou-se a ele em 1942. No
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trabalho publicado em 1943, “A Logical Calculus of the Ideas Imminent in Nervous
Activity”, os autores realizam uma discussdo sofisticada de redes logicas de nodos
(chamados no decorrer deste livro de nodos ou nodos MCP) e novas idéias sobre maquinas
de estados finitos, elementos de decisdo de limiar lineares e representagdes logicas de

varias formas de comportamento ¢ memoria.

O modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts (MCP) ¢ uma simplificacio
do que se sabia entdo a respeito do neurdnio bioldgico. Segundo Kovacs (1996), sua
descri¢do matemadtica resulta em um modelo com # terminais de entrada x/, x2, ..., xn (que

representam os dendritos) e apenas um terminal de saida y (representando o axonio).

Para emular o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do neur6nio
tém pesos acoplados wi, w2, ..., wn cujos valores podem ser positivos ou negativos,
dependendo de as sinapses correspondentes serem inibitdrias ou excitatorias. O efeito de
uma sinapse particular i no neurénio pos-sinaptico ¢ dado por x;w;. Os pesos determinam

“em que grau” o neurdnio deve considerar sinais de disparo que ocorrem naquela conexao

(Figura 2.3.1).

Figura 2.3.1 - Neuronio de McCulloch e Pitts.
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Fonte: Carvalho (2001) — http://www.icmsc.sc.usp.br

Um neurdnio bioldgico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitagdo (threshold). O corpo do neurdnio, por sua vez, ¢
emulado por um mecanismo simples que faz a soma dos valores x;w; recebidos pelo
neurdnio (soma ponderada) e decide se o neurdénio deve ou ndo disparar (saida igual a 1 ou

a 0) comparando a soma obtida ao limiar ou threshold do neurénio. No modelo MCP, a
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ativagcdo do neurdnio ¢ obtida através da aplicagdo de uma “funcdo de ativagdo”, que ativa
ou ndo a saida dependendo do valor da soma ponderada das suas entradas. Na descri¢ao
original do modelo MCP, a fun¢do de ativacdo ¢ dada pela funcdo de limiar descrita na

equacdo 2.3.1. O nodo MCP tera entdo sua saida ativa quando:
Z}X:‘W[SG (231)

onde n é o nimero de entradas do neurdnio, w; é 0 peso associado a entrada x; € € € o

limiar (threshold) do neuronio.

McCulloch e Pitts simplificaram seu modelo considerando que os nodos em cada
camada da rede disparam sincronamente, isto ¢, que todos os nodos sdo avaliados ao
mesmo tempo. Em sistemas bioldgicos, sabe-se que ndo existe um mecanismo para
sincronizar as agoes dos nodos, nem ha restricdo para que as suas saidas sejam ativadas em
tempos discretos como no modelo MCP. Sabe-se, também, que o valor da proxima saida
dos nodos biolégicos depende enormemente das ativagdes dos estados anteriores, ja que
até mesmo os neurotransmissores liberados anteriormente levam algum tempo para se

recombinarem, influenciando assim as ativagdes seguintes.

Parte da discussdao em RNA’s gira em torno dos métodos de aprendizado para que
os nodos possam ser capazes de executar uma determinada funcdo. As conclusdes desta
pesquisa foram de extrema importancia para a futura implementacdo computacional do

neur6nio formal, onde:

- a atividade do neurénio é fudo ou nada ;

- a atividade de qualquer sinapse inibitdria previne a excitagdo do neurdnio naquele
instante.

A primeira afirmacdo significa que o neurdnio estara no estado ativado se a sua
saida ultrapassar um valor limite, caso contrdrio, ficard no estado de repouso (este
principio originou a fun¢do limiar). Entende-se por estado ativado transmitir a saida

(transmissdo) a outros neurdnios da rede.
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Ja a segunda afirmagdo teve importancia na constru¢ao do neurdnio formal a partir
do conceito de pesos, ou seja, cada entrada do neuronio tera um valor associado; caso este

seja positivo, tendera a excitar a célula; e caso ele seja negativo, tendera a inibir®.

O trabalho de McCulloch e Pitts se concentra muito mais em descrever um modelo
artificial de um neurénio e apresentar suas capacidades computacionais do que em

apresentar técnicas de aprendizado®.

Em 1949, a primeira teoria neurofisioloégica para modificagdo de sinapses em
neurdnios reais unindo aprendizado de redes bioldgicas e artificiais ¢ proposta por Donald
Hebb. De acordo com Hebb (1949), o condicionamento psicoldgico classico esta presente
em qualquer parte dos animais pelo fato de que esta ¢ uma propriedade de neurdnios
individuais. Assim, uma entrada sinaptica que ¢ ativada quando a saida do neur6nio
também ¢ ativada devera ser fortalecida. Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), esse
procedimento de ajuste de pesos freqiientemente chamado como regra de Hebb foi
interpretado de forma matematica e tem sido adotado de formas diferentes em algoritmos
de aprendizado para modelos de RNA’s baseados no modelo MCP (Kohonen (1972) e
Hopfield (1982))*'. Outro procedimento para a adaptagdo de pesos ¢ a chamada regra de
Widrow-Hoff ou regra delta e que ¢ ainda hoje bastante utilizada. Segundo Widrow e Hoff

(1960), esta regra se baseia no célculo do erro entre a soma atual dos pesos das entradas e

a saida desejada, ajustando-se entdo o peso de forma que o erro se torne zero®.

No inicio da década de 50, surgiu o primeiro neurocomputador, denominado Snark,
por Mavin Minsky. O Snark operava com sucesso a partir de um ponto de partida técnico,

ajustando seus pesos automaticamente. Entretanto, ele nunca executou qualquer funcao de

2 Dentre as principais limitagdes na descricdo do modelo MCP original destaca-se: 1) redes MCP com
apenas uma camada s6 conseguem implementar fungdes linearmente separaveis; 2) pesos negativos sdo
mais adequados para representar disparos inibidores; e 3) o modelo foi proposto com pesos fixos, néo-
ad'ustéveis.

%0 Embora n3o esteja explicito no trabalho original de McCulloch e Pitts, os nodos MCP sdo capazes de se
adaptar através do ajuste dos pesos de cada conexdo. Esse processo de adaptagdo — ou aprendizado —
permite o desenvolvimento de procedimentos para o ajuste gradual dos pesos, de forma que a rede
desempenhe a funcédo desejada.

" Hebb deixou com seu estudo quatro pontos importantes:1) numa rede neural a informagéo é armazenada
nos pesos; 2) o coeficiente de aprendizagem € proporcional ao produto dos valores de ativagdo do neurénio;
3) os pesos sao simétricos (o peso da conexdo de A para B é igual ao de B para A); 4) quando ocorre o
azprendizado 0s pesos sdo alterados.

¥ 0u seja, esta regra é baseada no método do gradiente para minimizag&o do erro na saida de um neurdnio
com resposta linear. Uma variagdo da regra delta foi proposta em 1986 por Rumelhart, Hinton e Williams em
sua descri¢cao do algoritmo Back-propagtion para redes multiniveis e que sera vista mais adiante.
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processamento de informagdo interessante, mas serviu de inspiragdo para as idéias de

estruturas que o sucederam®,

O primeiro neurocomputador a obter sucesso (Mark I Perceptron) surgiu em 1957 e
1958, criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Segundo Rosenblatt
(1958), o cérebro humano trabalha como um associador de padrdes adaptavel, e ndo como
um circuito logico deterministico como pensavam Minsky € Von Neumann. Introduzindo o
conceito de aprendizado em RNA’s através de um algoritmo de treinamento ¢ de uma
topologia, seu modelo de rede, baseado no nodo MCP, era capaz de classificar os padroes
aprendidos do ambiente através do ajuste gradual dos pesos entre os nodos, o que
equivaleria a dizer que se introduzia sinapses ajustaveis. O perceptron simples, descrito por
Rosenblatt e apresentado na figura 2.3.2, possui trés camadas: a primeira, (X1, X2 e X3)
recebe as entradas do exterior e possui conexdes fixas (retina); a segunda, impulsos da
primeira através de conexdes cuja eficiéncia de transmissdo (peso W1, W2 e W3) ¢ a
ajustavel e, por sua vez, envia saidas para a terceira camada (resposta Y)*. Este tipo
elementar de perceptron comporta-se como um classificador de padrdes, dividindo o
espaco de entrada em regides distintas para cada uma das classes existentes. Inicialmente, a
saida da rede ¢ aleatdria, mas, pelo ajuste gradual dos pesos, o perceptron ¢ treinado para
fornecer saidas de acordo com os dados do conjunto de treinamento. Como sera visto mais
adiante, o perceptron somente ¢ capaz de classificar padrdes que sejam linearmente

separaveis®.

% Como ponto de discussao e divisdo entre os pesquisadores, em 1956 no "Darthmouth College" nasceram
os dois paradigmas da Inteligéncia Artificial, a simbdlica e o conexionista. Como discutido no topico 2.1, a
Inteligéncia Artificial Simbdlica tenta simular o comportamento inteligente humano desconsiderando os
mecanismos responsaveis por tal. Ja a Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que se construindo um
sistema que simule a estrutura do cérebro, este sistema apresentara inteligéncia, ou seja, sera capaz de
gprender, assimilar, errar e aprender com seus erros.

Na verdade, o perceptron € uma rede neural simples equivalente a um problema de regressao linear:
constitui-se de uma camada de entrada (variaveis independentes) e uma camada de saida (variaveis
dependentes). A cada entrada existe um peso relacionado, sendo que o valor de saida sera a soma dos
produtos de cada entrada pelo seu respectivo peso. Como definido por McCulloch e Pitts, o neurénio possui
um comportamento fudo ou nada; logo, é necessario estabelecer uma fungéo limiar que defina quando o
neurdnio estara ativo ou em repouso.

% 0u seja, sdo problemas cuja solugdo s6 pode ser obtida dividindo-se o espago de entrada em duas regides
através de uma reta.
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Figura 2.3.2 — Perceptron simples

X1 W1
xo O— Y
X3 w3

Fonte: Elaborado pelo autor

Esta limitagdo ¢ discutida por Minsky e Papert no final da década de 60. De acordo
com estes autores, o Perceptron de Rosenblatt de uma camada, por exemplo, ndo consegue
detectar paridade, conectividade e simetria, que sdo problemas ndo-linearmente separaveis.
Estes sao exemplos de “problemas dificeis de aprender” (hard learning problems). O
principal argumento de Minsky e Papert era de que o Perceptron ou redes de um s6 nivel
ndo era capaz de aprender uma simples fun¢do légica de tipo “ou-exclusivo” (XOR =
Exclusive Or). A fungdo XOR possui um padrao de valores de entrada ¢ de saida cuja
associacdo ndo podia ser aprendida pelos modelos de redes baseados em Perceptron
disponiveis naquela época. Mais especificamente, suponha um plano xoy onde x e y sdo as

entradas da rede e o ponto cartesiano (x,y) ¢ o valor da respectiva saida.

Como ¢ possivel perceber na figura 2.3.3, ndo se pode tragar uma Unica reta (funcao
linear) tal que divida o plano de maneira que as saidas com valor 0 fiquem situadas de um

lado da reta e as com valor 1 do outro®.

O impacto da publicacdo do livro de Minsky e Papert abalou profundamente as
pesquisas realizadas nesta area de estudos e, devido as criticas feitas e a falta de uma
solugdo pratica para os problemas apresentados, as redes neurais ficaram “esquecidas” por

um certo tempo.

% Entretanto, este problema pode ser solucionado com a criagdo de uma camada intermediaria na rede e
graficamente com uma estrutura em trés (ou mais) dimensdes.
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Figura 2.3.3 - Fun¢do XOR : uma representacio grafica.

Fonte: Cardon e Miiller (2000)

Segundo Kovéacs (1996) e Braga, Ludermir e Carvalho (2000), somente na década
de 80 surgiram novos modelos que deram um novo impulso as redes neurais, notadamente
o desenvolvido por Hopfield (1982). O modelo que Hopfield criou era baseado em um tipo
de rede diferente dos modelos baseados no Perceptron, sendo uma rede com conexdes
recorrentes € com um comportamento baseado na competi¢dao entre os neurdnios, onde o
aprendizado era ndo supervisionado. O Modelo de Hopfield caracteriza-se por ser do tipo
feedback , isto €, ha uma conexao das entradas com as saidas. Por este motivo, estas redes
dificilmente chegam a um estado instavel, ou seja, chegara um momento em que a saida,
apos oscilar entre alguns valores bindrios, serda sempre a mesma para um mesmo padrao de
entrada. Hopfield, para demonstrar este fato, utilizou o exemplo de uma fun¢do matematica
que decresce a cada vez que a rede troca de estado; conseqiientemente, chegard um
momento em que esta funcao alcangara um valor minimo e nao sera mais alterada. Este ¢ o

momento em que a rede alcangou a estabilidade.

A rede de Hopfield pode ser comparada a um modelo fisico, onde a cada troca de
estado da rede a energia da mesma diminui, portanto, a fase de aprendizado chegara ao fim
no momento em que a rede tiver a sua energia minimizada. Outros modelos similares ao
modelo de Hopfield surgiram pouco depois, onde pode-se citar alguns como, por exemplo,

a maquina de Boltzmann e o BAM (Binary Associative Memory)?.

%" Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), além destes modelos de ajuste de pesos, os sistemas
neurais sem peso também tiveram um papel importante na histéria das RNA’s, ja que proporcionaram
modelos de rapida aprendizagem e facil implementagdo. A visdo ndo convencional das redes neurais
artificiais sem peso consiste em armazenar a fungdo do nodo em uma memdria RAM, ao invés de ajustar
pesos entre os nodos. Essa abordagem facilita o desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem mais
simples do que os baseados no modelo MCP, uma vez que existe uma independéncia entre os nodos
durante o processo de aprendizagem. O modelo sem peso mais conhecido é o WISARD para
reconhecimento de padrdes proposto, em 1984, por Aleksander, Thomas e Bowden.
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A década de 80 ficou também marcada profundamente pelo reaparecimento das
redes baseadas em Perceptrons. Isto deveu-se ao desenvolvimento dos computadores, que
eram mais velozes e permitiam realizar melhores simulacdes das redes neurais, bem como
o desenvolvimento de modelos matematicos que permitiram a solu¢do do problema
apontado por Minsky e Papert. Também pode-se associar, em parte, este renascimento das
redes neurais ao suposto desencanto com a Inteligéncia Artificial classica. O modelo que
permitiu o ressurgimento das redes baseadas em Perceptrons foi o das redes multi-nivel,
onde o novo algoritmo de aprendizado chamado Back-Propagation resolveu em grande
parte os problemas de aprendizado existentes até entdo (Rumellhart, Hinton ¢ Willians
(1986))*. Este algoritmo, o Back-Propagation, permitia realizar o aprendizado por
correcdo de erros em uma rede com multiplas camadas (niveis) e, conseqlientemente,

resolveria o problema do XOR.

De acordo com Osério (1999), além dos modelos de Hopfield e do modelo de redes
multi-nivel com Back-Propagation (chamado de Multi-Layer Perceptron — MLP), outro
modelo importante que surgiu nesta década foi o modelo de Teuvo Kohonen (Kohonen
(1982), Kohonen (1987)). O modelo de Kohonen ¢ muito interessante pois permite o
aprendizado competitivo com uma auto-organiza¢do da rede neural, criando os chamados

“mapas de atributos auto-organizaveis” (self-organizing feature maps)®.

Por fim, o ultimo modelo de destaque neste periodo, segundo Braga, Carvalho e

Ludermir (2000), foi o modelo ART (Adaptive Ressonance Theroy) criado por Carpenter e

® 0 algoritmo back-propagation foi um dos principais responsaveis pelo ressurgimento do interesse em

RNA'’s, por ocasido da publicagdo, em 1986, de Parallel Distributed Processing, mais conhecido por PDP.
Embora a popularizagdo deste algoritmo tenha surgido a partir de 1986, ele foi proposto muito antes, com
diferentes propésitos, por diferentes pesquisadores, como Werbos (1974), Parker (1985) e Le Cun (1985).
Utilizando uma rede de neurbnios como os utilizados no perceptron, o backpropagation realiza uma
retropropagacao do erro da saida para as camadas anteriores. O erro é o resultado da comparacao entre a
saida desejada (pré-definida) e a saida real da rede. Com esta retropropagacéo, juntamente com uma fungéo
limiar de valores fracionarios (fugindo ao tudo ou nada), possibilita-se a representagdo de fungdes nao-
lineares, permitindo o treinamento da fungdo XOR. Por este fato, o back-propagation tornou-se uma das
redes mais utilizadas, dado seu amplo espectro de representagdes possiveis.

3% Ao contrério do perceptron, o modelo de Kohonen nio era limitado a valores binarios, mas os valores das
entradas, dos pesos e das saidas poderiam ser continuos. Além disso, ao invés da saida da rede ser
representada pela atuacdo de um simples neurdnio vencedor (ativado), Kohonen estabeleceu um grande
numero de neurbnios para representar o padrdo de entrada, sendo que este numero é alcangado pela
influéncia do neurdnio vencedor aos seus vizinhos. Em outras palavras, ndo ha apenas um neurdnio
responsavel pela representacdo do padrao de entrada, mas sim um conjunto de neurdnios que interagem
entre si.Todavia, a grande importancia do trabalho de Kohonen foi ter introduzido um novo paradigma no
estudo das Redes Neurais: o aprendizado ndo-supervisionado, segundo o qual a rede ndo precisa ficar sendo
comparada constantemente a um valor de saida durante a fase de aprendizado.
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Grossberg em 1993, Este modelo possui um aprendizado do tipo ndo supervisionado,
criando prototipos dos padrdes aprendidos. O modelo ART teve diversas versoes
posteriores e com uso de conceitos da logica nebulosa (Fuzzy-ART). Deve-se destacar que
cada um destes modelos apresentados procura trabalhar com especificidades de
aprendizado que variam em relagdo ao problema sobre/de andlise e que, por conta disto,

nao serdo objeto de uma descrigdo mais detalhada.

Os estudos sobre as redes neurais sofreram uma grande revolugado a partir dos anos
80, conforme foi demonstrado acima. E, a partir dos anos 80, cada vez mais esta area de
estudos tem se destacado, seja pelas promissoras inovagdes apresentadas pelos modelos de
redes neurais propostos, ou seja pelas condigdes tecnologicas atuais de implementacio que
permitem desenvolver arrojadas implementagdes de arquiteturas neurais paralelas em
hardwares avancados, obtendo assim oOtimas performances destes sistemas (bastante

superiores aos sistemas convencionais).

2.4 Caracterizagao das redes neurais artificiais

Segundo Osoério (1999), “as Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelos
distribuidos compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam
determinadas func¢des matematicas (normalmente nao-lineares)”. Tais unidades sao
dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande niimero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a
pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para

ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede*'.

Assim como no cérebro humano, as redes neurais artificiais procuram extrair o
conhecimento através de um mecanismo de tentativa e erro, onde, através das conexoes

(sinapses) entre os neuronios e do ajuste gradativo dos pesos, o aprendizado vai sendo

40 varios outros modelos foram criados desde entdo, embora estes citados anteriormente foram os mais

destacados por terem sido os precursores e por terem definidos os paradigmas dos modelos de redes
neurais existentes hoje. Para um maior detalhamento dos diversos modelos de redes neurais, ver Arbib
51995) e Haykin (2001).

Uma vez que o conhecimento da rede esté codificado na estrutura de interconexdes entre os neurdnios e
nos pesos associados a estas conexdes, fica muito dificil para um ser humano realizar uma analise e
interpretacdo dos conhecimentos adquiridos por uma RNA. Os conhecimentos das redes se resumem a um
conjunto de valores numéricos descrevendo as conexdes, e por conseqiiéncia, estes valores descrevem
também o comportamento da rede.
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realizado®. A figura 2.4.1 mostra a relagdo entre os neurénios naturais ¢ o modelo de

neuronio artificial.

Figura 2.4.1 — Modelo de neurdnio natural e artificial

X1 x2 X3 < Entradas
l i l (Dentritos)
4— Pesos Sinapticos
wi | w2 |eee] WN (Tem efeito de inibi¢do
ou de excitagdo sobre os
sinais de entrada,

resultando na ativag¢do ou
N ndo do neurénio)
Net =) Wi Xi + Bias|4— Ativacio
i (Considera o conjunto de
valores de entradas e os
seus respectivos pesos

sinapticos
I Celular
Segmento Inicial Fct <— Fungio de Ativaciio
' Denttitos (Net) (Regula o valor final
. obtido na saida)
Ax0nio
- Sinapse
' Saida
r <«— (AxoOnio/Sinapses: conectam-se as

outras unidades)

Fonte: Osoério (1999)

Especificamente, as redes neurais artificiais dividem-se em dois componentes:
fisicos e ndo fisicos. Os componentes nao fisicos sao os padrdes e as fungdes. Padrdes sao
dados de entrada da rede. Eles sdo uma codifica¢do que corresponde a certa modelagem da
realidade de uma aplicacdo definida para a rede neural artificial (RNA). Fungdes sdo

modelos matematicos utilizados no treinamento e reconhecimento de padroes.

Ja os componentes fisicos sdo as conexdes e os elementos de processamento. A
combinagdo desses dois elementos cria uma RNA. Pode-se fazer uma analogia com um

grafo, onde os nodos sdo os elementos de processamento e as arestas sao as conexdes.

2 A partir das entradas e da estrutura da rede, a informacgao é extraida pela adaptagéo dos pesos sinapticos,
0 que aliada a fungéo de ativagéo e o limiar de disparo ira gerar o conhecimento na saida da rede.




59

Conexdes, elementos de processamento, padroes e funcdes sdo os componentes
basicos de qualquer RNA, mas infelizmente esta terminologia ndo ¢ uma regra, uma vez
que ndo hd uma norma que defina as denominacdes e utilizacdo de cada um deles. Para

uma visdo mais detalhada, cada um destes componentes € descrito a seguir.

2.4.1 Padroes

As RNA's nao podem operar sem dados. Esses dados sao os padrdes apresentados a
uma RNA. Podem ser valores numéricos ou mesmo caracteres que serdo posteriormente
transformados em nimeros. Para um determinado padrdo de entrada corresponde um sinal
de saida, sendo que a dimensao (tipo) do padrao de entrada pode ser diferente do padrao de

saida.

Uma das principais aplicacdes de RNA's ¢ o reconhecimento (classificagdo) de
padroes®. Por exemplo, em reconhecimento da fala existem tipos diferentes de
caracteristicas envolvidas. Nesta aplicacdo, o padrao de entrada pode ser uma matriz que
contém o caracter, e a saida apenas um numero que indica se o caracter foi reconhecido ou
ndo. Assim, tem-se um padrdo de entrada com dimensdo diferente do padrdo de saida.
Além disso, neste caso torna-se essencial um pré-processamento de informagdes. Isso
significa que a selecdo e representacdo correta das caracteristicas do padrao a ser aplicado
pode afetar a performance da rede. Criar o melhor conjunto possivel de caracteristicas

como padrdo ¢ o primeiro passo para o sucesso de qualquer aplicagdo em RNA's.

2.4.2 Redes neurais artificiais e as func¢oes de ativacio

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts, foram derivados varios outros
que permitem a producao de uma saida qualquer, ndo necessariamente zero ou um, € com
diferentes funcdes de ativacdo. Das fungdes utilizadas em RNA's, pode-se distinguir
basicamente dois tipos: fung¢oes para transferéncia de sinais entre neuronios € fungoes
aprendizado de padroes. As fungdes de transferéncia, também chamadas de fungées de
limiar, sdo aquelas responsaveis por determinar a forma e a intensidade de alteragdo dos

valores transmitidos de um neurdnio a outro. As fung¢des de limiar sdo basicamente quatro:

3 Um detalhamento maior das diversas aplicagdes das RNA’s sera visto mais adiante.
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linear , hard-limiter, degrau ou step , em rampa e sigmoid*”. A figura 2.4.2.1 ilustra

graficamente estas quatro funcdes de ativagao.

Figura 2.4.2.1 - Algumas funcdes de ativacio.
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

A fungdo de ativagdo linear mostrada na figura 2.4.2.1* ¢ definida pela equagdo
24.2.1.
y=0ox (2.4.2.1)

onde o ¢ um numero real que define a saida linear para os valores de entrada, y ¢ a saida e

x € a entrada.

A fungdo linear pode ser restringida para produzir valores constantes em uma faixa

[-y, +v], e, neste caso, a fungdo passa a ser a fungdo rampa como mostra graficamente a
b ~ o rooe ’ ~

figura 2.4.2.1° e a equagdo 2.4.2.2*. Os valores maximo e minimo da saida sdo -y e +y,

respectivamente.

4 Existe também a funcéo gaussiana que é conhecida pelo seu uso em estatistica. Ela € mais usada quando
ha definicdo de um ponto médio em x e uma variancia a este ponto, mostrando uma distribuicdo uniforme. A

=)
sua formula matematica é dada por f(x)=e'

A fungdo de limiar em rampa nio possui uma transi¢cao direta entre dois valores, mas sim uma fase de
transferéncia.

, onde v é uma variancia pré-definida.
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+y iff x = +y
y=1x if |x < +y (2.4.2.2)
-y iff x < -y

onde y ¢ o valor de saturagdo da fungdo, ou seja, durante a transi¢do o valor de y (f(x)) ira

variar dentro do intervalo (-y, y).

A fung¢do passo ou step, ilustrada na figura 2.4.2.1°, é similar a uma fungéo sinal no
sentido de que a fungdo produz a saida +y para os valores de x maiores que zero (limiar),

caso contrario a fun¢do produz o valor -y. A fun¢do degrau ¢ definida pela equagdo 2.4.2.3:

—{” wx>0 (2.4.2.3)

_—y iff x<0

A fungio sigmoidal, conhecida também como S-shape, ilustrada na figura 2.4.2.1¢,
é a versdo continua da fungdo em rampa. E possivel definir vérias fungdes sigmoidais. As
fungdes sigmoidais sdo encontradas na constru¢do de diversos modelos nas mais variadas
areas*. Uma das fungdes sigmoidais mais importantes ¢ a fungdo logistica definida pela

equagdo 2.4.2.4:

y=—— (2.4.2.4)

onde o parametro 7 determina a suavidade da curva®’.

Além destas fungdes de transferéncia de sinais entre neuronios, existem as fungdes
de aprendizado. Em geral, elas dependem do modelo de rede neural artificial que ¢
escolhido. Estas fun¢des servem para realizar a alteragdo dos valores dos pesos da rede,
possibilitando assim o aprendizado de um determinado padrdo. As diversas fungdes de

aprendizado serdo descritas na parte de aprendizado, a ser vista mais adiante.

8 Existem muitas outras fungdes de ativagéo na literatura. Um detalhamento das varias fungbes sigmoidais e
outras fungdes de ativagado podem ser encontradas em SNNS (2001), Jodouin (1994%) e Jodouin (1994").

47 Outra fungdo sigmoidal amplamente utilizada é a tangente hiperbdlica (sigmoide simétrica) que diferencia-
se da sigmoidal tradicional pelo fato de variar de —1 a +1, ao invés de 0 a 1. A sua férmula matematica é dada
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2.4.3 Redes neurais artificiais e as conexoes

Segundo Kovacs (1996), as redes conexionistas sdo formadas por um conjunto de
unidades elementares de processamento de informagdes fortemente conectadas, que
denomina-se de neurdnios artificiais®®. Uma rede neural artificial (RNA) ¢é constituida por
um grafo orientado (digrafo) e ponderado. Os no6s deste grafo sdo autdmatos simples, os
chamados neuronios artificiais, que formam, através de suas conexdes, um autdmato mais
complexo, a rede neural, também conhecida como rede conexionista. O grafo,
normalmente age em um s6 sentido de tal maneira que a informagdo flua através das
arestas (conexdes) ¢ seja coletada pelos nodos ou elementos de processamento. As RNA’s
estendem a representagdo do digrafo ao incluir um peso em cada aresta que modula o sinal

de saida que, assim, ¢ passado para o nodo adjacente (Figura 2.4.3.1).

Figura 2.4.3.1 - Digrafo de uma RNA

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

Segundo Jodouin (1994%) e Jodouin (1994%), as unidades de uma rede — os
neurdnios artificiais — podem ser de diferentes tipos, de acordo com a fun¢do interna
utilizada para calcular o seu estado de ativacdo. As principais diferengas sao relativas ao
tipo de funcdo de ativacdo utilizada (isto €, linear, sigmoide assimétrica (exp), sigmoide
simétrica (tanh), gaussiana, etc). Outro elemento importante diz respeito a forma como os
neurdnios armazenam as informagdes: unidades baseadas em prototipos, unidades do tipo
Perceptron. Segundo Orsier (1995), as redes a base de protdtipos utilizam neurdnios que
servem para representar prototipos dos exemplos aprendidos — as unidades tem uma
representacdo interna que agrupa as caracteristicas comuns e tipicas de um grupo de

exemplos.

*8 A grande quantidade de modelos de redes conexionistas existentes torna dificil a descrigio de todos os
modelos. Um aprofundamento, com maiores detalhes, sobre os diferentes modelos de RNA’s pode ser
encontrado na obra de Haykin (2001), Bishop (1997), Fiesler e Beale (1997) e Arbib (1995).
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As redes baseadas em protétipos tem normalmente um aprendizado nao
supervisionado (com um ou mais prototipos associados a cada classe). Uma das vantagens
deste tipo de redes ¢ a possibilidade de fazer um aprendizado continuo e incremental, uma
vez que ndo ¢ muito dificil de conceber um algoritmo capaz de aumentar a rede neural
através da adi¢do de novos prototipos. Os protdtipos sdo também denominados de clusters,
onde apresenta-se um exemplo de rede a base de prototipos na figura 2.4.3.2. Estes tipos de

redes vao gerar uma representacao dita localista de conhecimentos.

Figura 2.4.3.2 - Prototipos de uma rede neural com duas entradas

Redes a Base de Prototipos

Y Entradas- X Y Saida- Classes (A, B ou C)
4

A Exemploz da classe A
B: Exemplos da classe B
C: Exemplos da classe C

¥4 - Protétipo da classe B
HzWz - Protétipo da classe &
Hay - Protdtipn da classe &

Protdtipos:
- Centro de Gravidade
- Raio de influéncia (x, )

Teste de similarickade:
- Disténcia Euclidiana

> X

Fonte: Osorio (1999)

As redes a base de Perceptrons ou unidades do tipo “Perceptron”, baseadas no
modelo criado por Frank Rosenblatt em 1950, ¢ um dos modelos de neurdnios mais
utilizados na atualidade. Ele ¢ a base de diversos tipos de redes neurais artificiais com
aprendizado supervisionado utilizando uma adaptacdo por corre¢do de erros (usualmente
baseada na descida da superficie de erro usando o gradiente). O modelo do Perceptron de
multiplas camadas (MLP — Multi-Layer Perceptron) tornou-se muito conhecido e aplicado,
sendo na maior parte das vezes associado a regra de aprendizado do Back-Propagation®. A
figura 2.4.3.3 apresenta um esquema da representagdo de conhecimentos nas redes
baseadas em Perceptrons, € como este tipo de redes € capaz de classificar padrdes, gerando

planos (ou hiper-planos) de divisdo do espaco em que se situam os exemplos.

“9 Para maiores detalhes, ver Jodouin (1994), Widrow e Lehr (1990) e Rumelhart, Hinton e Willians (1986).
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.Figura 2.4.3.3 - Separacio de classes (classificacao) através do uso de um Perceptron
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Fonte: Oso6rio (1999)

De acordo com Osério (1999), nos modelos de redes neurais artificiais, cada
unidade da rede ¢ dotada de um estado interno, que denomina-se de estado de ativagdo. As
unidades podem propagar seu estado de ativagao para as outras unidades do grafo passando
pelos arcos ponderados, chamados de conexdes, ligagdes sindpticas ou simplesmente de
pesos sinapticos®. Como foi visto, a regra que determina a ativagdo de um neur6énio em
funcdo da influéncia vinda de suas entradas, ponderadas pelos seus respectivos pesos, se
chama regra de ativacdo ou fun¢do de ativacdo. As mudangas realizadas nos valores dos
pesos sinapticos ou na estrutura de interconexdao das unidades de uma rede sdo
responsaveis pelas alteracdes no comportamento de ativagdo desta rede. Estas alteragdes
nas conexdes e na estrutura da rede ¢ o que permite realizar o aprendizado de um novo
comportamento. No caso de uma rede com aprendizado supervisionado, a rede deve
adaptar os seus pesos de maneira a passar a responder de acordo com o exemplo dado, ou
seja, gerando na sua saida um estado de ativagdo compativel para com o esperado. De
outra maneira, a rede ¢ capaz de estabelecer associagdes de entrada-saida (estimulo e

resposta), a fim de se adaptar a uma situag¢@o proposta. O método utilizado para modificar

% 0Os pesos sdo os responsaveis pela memorizagéo do padrdo, pois sdo ajustados durante o processo de
aprendizado que captura as informagdes. Desta forma, uma conexdo define tanto um fluxo de informagao
quanto a modulagdo da informacdo que é passada. Desta forma, pesos e conexdes positivos (possuem um
valor numérico positivo) sdo excitatorios e aqueles que sdo negativos sdo inibitérios. Caso exista um peso
igual a zero, € como se a conexao nao existisse.
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o comportamento de uma rede ¢ denominado de regra de aprendizado e sera detalhado

mais adiante.
2.4.4 Redes neurais artificiais e os elementos de processamento

O elemento de processamento (também chamado de neurdnio ou neuronodo ) € a
parte da rede neural artificial (RNA) onde ¢ realizada todo o processamento. Um elemento
de processamento (que ¢ um nodo no digrafo) de uma camada de entrada recebe apenas um
valor do padrdo de entrada correspondente, mas possui diversas conexdes com o0s

neurdnios das camadas seguintes (que podem ter varias entradas).

Cada elemento de processamento coleta a informacdo que foi mandada para ele e
produz um unico valor de saida. Existem duas importantes qualidades que um elemento de
processamento deve ter: a) elementos de processamento necessitam apenas de informagdes
locais. A saida do elemento de processamento ¢ uma fungdo dos pesos ¢ das entradas;
b) elementos de processamento produzem apenas um valor de saida. Este valor unico ¢
propagado através das conexdes do elemento emissor para o receptor, ou para fora da rede,
quando for um elemento da camada de saida. Estas duas qualidades permitem que RNA's
operem em paralelo. Existem varios mecanismos para se obter a saida de um elemento de
processamento. Geralmente, tem-se uma funcao das saidas da camada anterior e os pesos
das conexdes entre a camada anterior e a atual. Matematicamente, tem-se que a saida de

um elemento de processamento ¢ uma funcdo das entradas e dos pesos:

Entrada; = f(Padrao.Peso;)

O modo mais comum de funcao de um elemento de processamento ¢ a combinagao

linear. Desta forma, tem-se:
Entrada, = f (Z (padrdoy. * peso, )) =f (Padrdo * Peso, )

com i variando de 1 a n (nimero de conexdes).
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2.5 Principais arquiteturas de redes neurais artificiais

As unidades de uma rede neural podem se conectar de diferentes modos, resultando
em diferentes arquiteturas de interconexdo de neurdnios. Segundo Braga, Carvalho e
Ludermir (2000), a definicdo da arquitetura de uma rede neural artificial (RNA) ¢ um
parametro importante na sua concepg¢ao, uma vez que ela restringe o tipo de problema que
pode ser tratado pela rede. Redes com uma camada unica de nodos MCP, por exemplo, s6
conseguem resolver problemas linearmente separaveis. Redes Multi-Layer Perceptrons
(MLP), por sua vez, sdo mais apropriadas para resolver problemas que envolvem nao-
linearidades nos dados. Fazem parte da defini¢do da arquitetura os seguintes parametros:
numeros de camadas da rede, numero de nodos em cada camada, tipo de conexao entre os
nodos e topologia da rede. Alguns exemplos de arquiteturas de redes neurais artificiais

(RNA’s) sdo apresentados na figura 2.5.1.

Figura 2.5.1 - Exemplos de arquiteturas de RNA’s.
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

Quanto ao numero de camadas, pode-se ter:

(1)  redes de camada tUnica, onde sO existe um nd entre qualquer entrada e

qualquer saida da rede (Figura 2.5.1 a, e):

(2)  redes de multiplas camadas, onde existe mais de um neuronio entre alguma

entrada e alguma saida da rede (Figura 2.5.1 b, ¢, d).
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Os nodos podem ter conexdes do tipo:

(1)  feedforward, ou aciclica, onde a saida de um neurdnio na i-ésima camada da
rede nao pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i

(Figura 2.5.1 a, b, ¢);

(2)  feedback, ou ciclica, onde a saida de algum neurdnio na i-ésima camada da
rede ¢ usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i (Figura 2.5.1

d, e).

As RNA’s podem também ser classificadas quanto a sua conectividade:

(1)  rede fracamente (ou parcialmente) conectada (Figura 2.5.1 b, ¢, d);

(2) rede completamente conectada (Figura 2.5.1 a, e).

Por fim, segundo Fiesler (1994a, 1994b, 1997) e Krogh e Vedeldsby (1995), a
arquitetura de uma rede também pode ser classificada de acordo com a evolugdo desta no
decorrer de sua utilizagdo e desenvolvimento do aprendizado. Em fungdo deste critério

pode-se ter os seguintes grupos:

- Redes com estrutura estatica: a rede tem a sua estrutura definida antes do inicio do
aprendizado. A quantidade de neuronios, assim como a sua estrutura de interconexdes, nao
sofrem alteragdes durante a adaptagdo da rede. As Unicas mudangas se realizam a nivel dos
pesos sinapticos, que sdo modificados durante o processo de aprendizado. Este tipo de
modelo impde uma dificuldade maior ao usuario: a determinagdo do numero ideal de
neurdnios e de conexdes a ser utilizado em uma determinada aplicagdo. Uma rede com
poucas unidades e conexdes tem forte chance de ndo ter sucesso em uma tarefa de
aprendizado, ndo tendo condigdes de alcangar o melhor desempenho possivel por falta de
capacidade de representacao de todos os conhecimentos envolvidos no problema tratado.
Uma rede com muitas unidades pode ter, também, problemas de convergéncia e,
principalmente, de generalizagdo, pois quando se tem muita capacidade de armazenamento
de informagdes em uma rede, esta tem uma tendéncia a decorar os exemplos no lugar de
“aprendé-los” (generalizar os conhecimentos sobre o problema). No caso deste tipo

especifico de redes, nao existe um método formal que permita determinar o numero exato e
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otimo de unidades e conexdes a serem empregadas no aprendizado de um determinado
problema. As redes do tipo MLP com Back-Propagation, de acordo com o modelo

proposto por Rumelhart, Hinton e Willians (1986) sao redes do tipo estatico.

- Redes com estrutura dinamica: as redes que possuem uma estrutura dindmica sao
redes onde o numero de unidades e conexdes podem variar no decorrer do tempo. Estas
redes sdo também chamadas de onfogénicas. As modificagcdes na estrutura da rede podem
ser do tipo generativo (incremental) ou do tipo destrutivo (redutor por
eliminagdo/simplificagdo). A escolha entre estes dois tipos de métodos ¢ bastante
polémica: deve-se comecar com uma rede pequena e ir aumentando ela, ou deve-se
comecar com uma rede bastante grande e ir reduzindo o seu tamanho posteriormente?
Alguns autores como Elman (1993) e Osorio (1999), defendem a idéia de uma criagdo
construtiva de conhecimentos. Do ponto de vista relacionado a carga de processamento de
dados necessaria para as simulagdes neurais, a op¢ao por uma rede pequena que adiciona
pouco a pouco novas unidades e conexdes leva a uma melhor performance, pois nas redes
do tipo destrutivo uma grande parte do esforco de aprendizado acaba sendo depois
destruido ao ser realizada a simplificacdo da rede. Apesar desta discussdo, sobre qual dos
dois tipos de redes com estrutura dindmica que seria melhor usar ndo possuir um consenso,
pode-se dizer que uma grande parte dos pesquisadores concorda que as redes ontogénicas,
em geral, sio um dos melhores métodos que existe para se escolher uma boa arquitetura
para uma rede neural, e assim resolver melhor um certo problema proposto. As redes do
tipo Cascade-Correlation descritas por Fahlman (1991) sdo redes do tipo dindmico e

incremental.

2.6 Aprendizado de redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) possuem a capacidade de aprender por
exemplos e fazer interpolacgdes e extrapolagdes do que aprenderam. Segundo Osorio (1999)
e Braga, Carvalho e Ludermir (2000), no aprendizado conexionista ndo se procura obter
regras como na abordagem simbdlica da Inteligéncia Artificial (IA), mas sim determinar a
intensidade de conexdes entre neurdnios. Isto ocorre através de um processo gradual e
iterado, onde os pesos sao modificados varias vezes, pouco a pouco, seguindo uma regra
de aprendizado que estabelece a forma como estes pesos sdo alterados. O aprendizado ¢

realizado utilizando-se um conjunto de dados de aprendizado disponivel (base de
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exemplos). Cada iteragdo deste processo gradativo de adaptagdao dos pesos de uma rede
neural, sendo feita uma apresentacdo do conjunto de dados, ¢ chamada de época de
aprendizado. Um conjunto de procedimentos bem-definidos para adaptar os pardmetros de
uma rede neural artificial (RNA) para que a mesma possa aprender uma determinada
funcdo ¢ chamado de algoritmo de aprendizado. Como era de se esperar, ndo ha um unico
algoritmo de aprendizado. O que se tem ¢ um conjunto de ferramentas apresentadas por
diversos algoritmos, cada qual com suas vantagens e desvantagens. Estes algoritmos

basicamente diferem na maneira pela qual o ajuste dos pesos ¢ feito.

Seqiiencialmente, a utilizacio de uma RNA na solu¢do de uma tarefa passa
inicialmente por uma fase de aprendizagem, quando a rede extrai informagdes relevantes
de padrdes de informacao apresentados para ela, criando assim uma representacao propria
do problema. A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de
parametros da rede (os pesos das conexdes entre as unidades de processamento) que
guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que
esta operando. Conceitualmente, segundo Mendel e Maclaren (1970), a aprendizagem
significa o processo pelo qual os pardmetros de uma rede neural sdo ajustados através de
uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd operando, sendo o
tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como ocorrem

os ajustes realizados nos parametros.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo ser
agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nao-
supervisionado. Outros dois paradigmas bastante conhecidos sdo os de aprendizado por
reforco (que ¢ um caso particular de aprendizado supervisionado) e aprendizado por

competicdo (que é um caso particular de aprendizado ndo supervisionado).
2.6.1 Aprendizado supervisionado

Este método de aprendizado € o mais comum no treinamento das RNA’s, tanto de
neurénios com pesos como de neurdnios sem pesos. E chamado de aprendizado
supervisionado porque a entrada e saida desejadas para a rede sdo fornecidas por um
supervisor (professor) externo, que dispde de um comportamento de referéncia preciso que

ele deseja ensinar a rede. O objetivo ¢ ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar
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uma ligacao entre os pares de entrada e saida fornecidos, de tal forma que a rede seja capaz
de medir a diferenca entre seu comportamento atual e o comportamento de referéncia,
corrigindo os pesos de maneira a reduzir este erro (desvio de comportamento em relagao
aos exemplos de referéncia). A figura 2.6.1 ilustra o mecanismo de aprendizado
supervisionado. O professor indica explicitamente um comportamento bom ou ruim para a
rede, visando direcionar o processo de treinamento. A rede tem sua saida corrente
(calculada) comparada com a saida desejada, recebendo informacdes do supervisor sobre o
erro da resposta atual. A cada padrdo de entrada submetido a rede compara-se a resposta
desejada (que representa uma acdo Otima para ser realizada pela rede) com a resposta
calculada, ajustando-se os pesos das conexdes para minimizar o erro. A minimizagdo da
diferenca ¢ incremental, j4 que pequenos ajustes sdo feitos nos pesos a cada etapa de
treinamento de tal forma que estes caminhem (se houver solucdo possivel) para uma
solugdo®. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado
sdo a regra delta, desenvolvida por Widrow e Holf (1960) e a sua generalizagdo para redes
de multiplas camadas (o algoritmo back-propagation), desenvolvida por Rumelhart,

Hinton e Willians (1986) e que sera discutida mais adiante.

Figura 2.6.1 - Aprendizado supervisionado.

Saida
Professor
+
v
» RNA ——»
Entrada Z)
Erro

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

" A soma dos erros quadraticos de todas as saidas é normalmente utilizada como medida de desempenho
da rede e também como fungao de custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento.
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O aprendizado supervisionado pode ser implementado basicamente de duas formas:
off-line e on-line. Para treinamento off-line, os dados do conjunto de treinamento nao
mudam, e, uma vez obtida uma solu¢do para a rede, esta deve permanecer fixa. Caso novos
dados sejam adicionados ao conjunto de treinamento, um novo treinamento, envolvendo
também os dados anteriores, deve ser realizado para se evitar interferéncia no treinamento
anterior. Por sua vez, no aprendizado on-line, o conjunto de dados muda continuamente, ¢

a rede deve estar em continuo processo de adaptagdo.

Ainda dentro do aprendizado supervisionado existe o aprendizado por reforco. Este
aprendizado diferencia-se do aprendizado supervisionado cldssico pela medida de
desempenho usada em cada um dos sistemas. No aprendizado supervisionado, a medida de
desempenho ¢ baseada no conjunto de respostas desejadas usando um critério de erro
conhecido, enquanto no aprendizado por refor¢o o desempenho ¢ baseado em qualquer
medida que possa ser fornecida ao sistema. No aprendizado por refor¢o, a tUnica
informacdo de realimentagdo fornecida a rede ¢ se uma determinada saida esta correta ou
ndo, isto ¢, ndo ¢ fornecida a rede a resposta correta para o padrao de entrada. O

aprendizado por reforgo esta ilustrado na figura 2.6.2%.

Por tltimo, segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o aprendizado por reforg¢o
¢ uma forma de aprendizado on-/ine obtido por um mapeamento de entrada-saida através
de um processo de triagem e erro desenvolvido para maximizar o indice de desempenho
escalar chamado sinal de refor¢o. O termo aprendizado por reforgo foi usado por Minsky
em 1961 em seus estudos iniciais de [.A. A idé€ia basica subjacente ao termo “refor¢o” tem

sua origem em estudos experimentais sobre aprendizado dos animais realizado por

Hampson (1990)%.

*2 Na verdade, o aprendizado por reforgo envolve a geragdo de uma rede que tem algum feedback do
ambiente. Este feedback, que é um simples sinal de reforgo (sim/ndo), € apenas uma avaliagdo do
desempenho da rede e ndo fornece qualquer informagéo instrutiva de como proceder para melhorar o
desempenho. Muitas vezes, este método de aprendizado & chamado “aprendizado com critica” ou
“aprendizado semi-supervisionado”, em vez de “aprendizado com professor”.

*3 Neste contexto, & interessante lembrar a Lei do Efeito, desenvolvido por Thorndike, apud Braga, Carvalho
e Ludermir (2000), que diz: “quanto maior a satisfagdo obtida com uma certa experiéncia em um animal,
maiores as chances dele aprender”.
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Figura 2.6.2 - Aprendizado por reforco.
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

Na secdo seguinte, serd apresentado o método de corre¢do de erros que ¢

amplamente utilizado para o aprendizado supervisionado.

2.6.1.1 Correcao de erros

De acordo com Cardon e Miiller (2000) e Braga, Carvalho e Ludermir (2000), a
adaptacdo por corre¢do de erros procura minimizar a diferenga entre a soma ponderada das
entradas pelos pesos (saida calculada pela rede) e a saida desejada, ou seja, o erro da
resposta atual da rede. O termo e(?) do erro deve ser escrito como: e(?) = d(t) — y(t), onde
d(t) é a saida desejada e y(?) ¢ a resposta atual (calculada) no instante de tempo ¢. A forma

genérica para alteracao dos pesos por corregdo de erros € apresentada na equagdo 2.6.1.1.1:

w.(t +1) = w,(£) + ne(t)x, (£) 2.6.1.1.1)

onde n ¢ a taxa de aprendizado e x;(z) ¢ a entrada para o neurénio i no tempo .

Segundo a equagdo 2.6.1.1.1, o ajuste dos pesos deve ser proporcional ao produto

do erro pelo valor de entrada da sinapse naquele instante de tempo™.

* Esta expressdo aparece tanto no algoritmo de treinamento do perceptron (Rosenblat (1958)), quanto no
algoritmo para treinamento do ADALINE (Windrow e Holf (1960)), e posterior generalizagdo para o algoritmo
back-propagation (Rumelhart, Hinton e Willians (1986)).
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A dedugao destas equacdes envolve a minimizacao da soma dos erros quadraticos

das saidas, conforme apresentado na equagao 2.6.1.1.2:

F(w) = 1/2i(dl. —y,(w))* (2.6.1.1.2)

onde k£ ¢ o numero de nodos de saida da rede, d; ¢ a saida desejada para o nodo i e y;, a

saida corrente da rede.

Com relacao a superficie de erro obtida através da equagao 2.6.1.1.2, dependendo
do tipo de unidade de processamento utilizada para construir a rede, pode-se identificar

duas situagdes diferentes:

- A rede ser formada inteiramente por unidades de processamento lineares; nesse
caso, a superficie do erro ¢ dada exatamente pela fungdo quadratica dos pesos da rede, o

que quer dizer que esta possui um unico minimo.

- A rede ser formada por unidades de processamento nao-lineares. Neste caso, a

superficie do erro podera ter, além do minimo global, um ou mais minimos locais.

Em ambas as situacdes, o objetivo deste método de aprendizado ¢ partir de um
ponto arbitrario da superficie movendo-se até o minimo global. Na primeira situacdo sé
existe um unico minimo global, ja que se trata de uma superficie de erro quadratica. Este
minimo ¢ facilmente atingido a partir de qualquer ponto inicial sobre a superficie. Na
segunda situacdo, nem sempre o minimo global ¢ alcancado, ja que saidas ndo-lineares
geram superficies de erro irregulares, podendo levar a rede a se estabilizar em um minimo

local indesejado.
2.6.2 Aprendizado nio supervisionado

No aprendizado ndo-supervisionado, como o proprio nome sugere, ndo ha um
professor ou supervisor para acompanhar o processo de aprendizado. Este método esta
ilustrado na figura 2.6.2.1. Apesar da semelhanga entre o aprendizado supervisionado e o
aprendizado dos seres humanos, muitos dos sistemas bioldgicos ocorrem através de

aprendizado ndo-supervisionado, como por exemplo os estagios iniciais dos sistemas de
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visao e audig¢do. Para estes algoritmos, somente os padrdes de entrada estdo disponiveis
para a rede, ao contrario do aprendizado supervisionado, cujo conjunto de treinamento
possui pares de entrada e saida. A partir do momento em que a rede estabelece uma
harmonia com as regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma
habilidade de formar representacdes internas para codificar caracteristicas da entrada e

criar novas classes ou grupos automaticamente.

Figura 2.6.2.1 - Aprendizado nao-supervisionado.
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

A estrutura do sistema de aprendizado ndo-supervisionado pode adquirir uma
variedade de formas diferentes. Ela pode, por exemplo, consistir em uma camada de
entrada, uma camada de saida, conexdes feedforward da entrada para a saida e conexdes
laterais entre os neuronios da camada de saida. Um outro exemplo ¢ uma rede feedforward
com multiplas camadas, em que a livre organizacdo procede na base de camada pra
camada. Nestes dois exemplos, o processo de aprendizado consiste em modificar

repetidamente o peso sinaptico de todas as conexdes do sistema em resposta as entradas.

Dentre os varios métodos para implementagcdo do aprendizado ndo supervisionado,
destacam-se o Aprendizado Hebbiano, o Modelo de Linsker, a Regra de Oja, a Regra de

Yuille e o aprendizado por competigao®.

2.6.3 Aprendizado de redes neurais artificiais e o processo de validacao

As redes neurais artificiais (RNA’s) para realizarem o aprendizado precisam
agrupar os dados em uma base de aprendizado. No entanto, de acordo com a técnica de

aprendizado utilizada, outros conjuntos de dados podem também ser necessarios,

®® Uma discussdo detalhada de cada um destes métodos pode ser encontrada em Braga, Carvalho e
Ludermir (2000) e Haykin (2001).
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principalmente para que se possa medir a validade do aprendizado realizado pela rede. Este
conjunto de dados complementar ¢ usualmente chamado de ‘“conjunto de teste de
generalizacdo ou validacdo”. A figura 2.6.3.1 apresenta um grafico tipico da evolu¢do do
erro durante o aprendizado de uma rede neural, comparando a curva do erro (aprendizado
supervisionado), referente a base de aprendizado, com a curva do erro da base de teste de

generalizacao.

Segundo Osorio (1992, 1999), a generalizacdo representa a capacidade de um
modelo de aprendizado responder corretamente aos exemplos que lhe sdo apresentados,
sendo que estes exemplos ndo devem estar presentes na base de aprendizado. Um modelo
que tem uma boa generaliza¢ao ¢ aquele modelo que responde corretamente aos exemplos
contidos na base de aprendizado, mas também a outros exemplos diferentes daqueles da
base de aprendizado, e que estdo contidos em uma base de teste. A capacidade de

generalizar ¢ a principal capacidade buscada nas tarefas que envolvem aprendizado.

Figura 2.6.3.1 - Aprendizado: erro em relacio ao conjunto de aprendizado e de teste

% Errona Saida
da Rede

Aprendizado:
Parada tardia
-— Dadoz de Teste

Dadoz de Aprendizado

. NL’{merD
de Epocas

& Erro na Saida
da Rede

Parada usando a Validagdo Cruzada
{ponto otimo de generalizagiio)

a— Dadoz de Teste
Dadoz de Aprendizado

NL’{mern
de Epocas

Fonte: Osoério (1999)
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Segundo Reed (1993) e Osorio (1999), uma rede pode se especializar
demasiadamente em relagdo aos exemplos contidos na base de aprendizado. Este tipo de
comportamento mostra um problema de aprendizado conhecido como superaprendizado
(over-training/over-fitting). Normalmente, o over-fitting pode ser detectado/evitado através
do uso do procedimento acima que encontra o ponto de parada do aprendizado no

momento anterior a subida do erro da base de teste.

O aprendizado de um conjunto de dados pode ser realizado de diferentes formas, a

partir da alimentacdo dos dados na rede:

a) Aprendizado instantineo: o conjunto de dados de aprendizado ¢ analisado uma
unica vez e com isto o conjunto de pesos da rede ¢ determinado de maneira imediata em
uma Unica passagem da base de exemplos. Este modo de aprendizado também ¢ conhecido

como: one single epoch learning / one shot learning.

b) Aprendizado por pacotes: o conjunto de dados de aprendizado ¢ apresentado a
rede varias vezes, de modo que se possa otimizar a resposta da rede, reduzindo os erros da
rede e minimizando o erro obtido na saida desta. Este modo de aprendizado ¢ caracterizado
por trabalhar com uma alteragdo dos pesos para cada época, ou seja, para cada passagem
completa de todos os exemplos da base de aprendizado. O algoritmo de aprendizado deve
reduzir pouco a pouco o erro de saida, o que ¢ feito ao final de cada passagem (analise) da

base de exemplos de aprendizado.

¢) Aprendizado continuo: o algoritmo de aprendizado leva em consideragdo
continuamente os exemplos que lhe sdo repassados. Se o conjunto de dados ¢ bem
delimitado, chama-se este método de aprendizado on-line, e caso o conjunto de dados
possa ir aumentando (sendo adicionados novos exemplos no decorrer do tempo), entdao
chama-se este método de aprendizado incremental. O aprendizado on-line se opde ao
aprendizado por pacotes, pois ao contrario deste, para cada novo exemplo analisado ja se
realiza uma adaptagdo dos pesos da rede, com o objetivo de convergir na direcdo da
solugdo do problema. O aprendizado continuo incremental deve ser analisado sob o ponto
de vista da aquisi¢cdo dos dados (adi¢ao de novos exemplos na base de aprendizado), onde

deve-se prestar atencdo para ndo confundir este tipo de aprendizado com o aprendizado
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incremental em relagdo a estrutura da rede (adigdo de novos neurénios no decorrer da

simulacao).

d) Aprendizado ativo: este modo de aprendizado assume que o algoritmo de
adaptacdo da rede pode passar de uma posicao passiva (apenas recebendo os dados do jeito
como lhe sdo passados) para uma posicdo ativa. Sendo assim, assume-se que este
algoritmo podera vir a intervir sobre a forma como os dados lhe sdo repassados. Neste
caso, a rede pode intervir e determinar, assim, quais dados que serdo considerados ou
desconsiderados, além, também, de determinar a ordem em que estes dados deverdo ser
considerados. A rede pode também vir a solicitar novos dados que julgue necessarios para
o bom aprendizado do problema proposto. Esta ¢ uma area que vem sendo investigada com

mais destaque recentemente.

A adaptagdo/otimizagdo dos pesos também pode ser implementada por diferentes
métodos, segundo o tipo de regra de aprendizado que for empregado®. Baseado em
Simpson (1990), Caudill e Butler (1992), Jodouin (1994), e Faq (1999), as regras de

aprendizado mais usadas sdo:

- Métodos de corre¢do do erro, tais como a descida de uma superficie de erro
baseada no gradiente. Os exemplos de modelos deste tipo sdo Adaline, Perceptron, Back-

Propagation e Cascade-Correlation;

- Métodos de aprendizado por reforgo. Os exemplos sao Driver-Reinforcement

Learning e AHC;

- Métodos de aprendizado por competicdo ou por auto-organizagdo. Os exemplos:

Kohonen Self-Organizing Feature Maps, ART]I;

- Métodos de aprendizado através da criagdo de prototipos ou clusters. Os exemplos

sdao RBF, ART1 ¢ ARN2;

- Métodos de aprendizado baseados em memorias associativas (auto-associativas ou

hetero-associativas). Os Exemplos mais conhecidos sao Modelo de Hopfield e BAM.

% Maiores detalhes sobre a implementagao de algoritmos de aprendizado neural podem ser encontradas nas
seguintes obras: Osorio (1992 e 1998).
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- Mc¢étodos de aprendizado de seqiiéncias temporais (redes recorrentes). Os

exemplos sao SRN, BPTT e RTRL.

Segundo Giacometti (1995), existem alguns métodos que podem pertencer a duas
categorias ao mesmo tempo. Um exemplo ¢ a rede com aprendizado do tipo ARN2 que
inclui neste modelo técnicas de aprendizado ndo-supervisionado, aprendizado
supervisionado, adaptacdo por competicdo, e também através do uso de um método de
criacdo de prototipos. De acordo com o objetivo deste trabalho, a analise dos modelos de
redes neurais artificiais ird se concentrar nos modelos baseados no Perceptron que possuem

aprendizado supervisionado com descida do gradiente®’.

2.7 Redes multi-layer perceptron (MLP)

Conforme discutido anteriormente, as redes de uma camada resolvem apenas
problemas linearmente separaveis. A solu¢do de problemas ndo linearmente separaveis
envolve o uso de redes com uma ou mais camadas intermediarias ou escondidas, onde o
objetivo principal passa a ser o treinamento destas redes. Para treinar as redes com mais de
uma camada foi proposto um método por Rumelhart, Hinton e Willians (1986) que se
baseia em gradiente descendente. A fim de que este método possa ser utilizado, a funcao
de ativacao precisa ser continua, diferenciavel e, de preferéncia, ndo-decrescente. A funcao
de ativacdo deve informar os erros cometidos pela rede para as camadas anteriores com a
maior precisdo possivel. A alternativa utilizada para superar os problemas acima citados

foi a utilizacdo de fungdes de ativagao do tipo sigmoidal.

2.7.1 Caracteristicas e funcionalidade das redes MLP

As redes MLP apresentam um poder computacional muito maior do que aquele
apresentado pelas redes sem camadas intermediarias®. Ao contrario destas redes, MLP’s
podem tratar com dados que ndo sdo linearmente separaveis. Teoricamente, segundo
Cybenko (1989), redes com duas camadas intermediarias podem implementar qualquer

fungdo, seja ela linearmente separdvel ou ndo. A precisdo obtida e a implementacdo da

*" Para maiores detalhes sobre os outros métodos de aprendizado, ver Arbib (1995), Kovacs (1996), Braga,
Carvalho e Ludermir (2000) e Haykin (2001).

% Conforme ja observado na parte histérica, a inexisténcia ou desconhecimento de algoritmos para treinar
redes com uma ou mais camadas intermediarias foi uma das causas da redugao das pesquisas em RNA’s na
década de 70. Tal problema foi primeiro apontado por Minsky e Papert (1969), e, por representar uma
sensivel redugdo no universo de aplicagbes de RNA’ s, causou uma diminuigéo drastica tanto do numero de
pesquisadores que trabalhavam na area, quanto no financiamento de projetos envolvendo RNA'’s.
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fun¢do objetivo dependem do ntiimero de nodos utilizados nas camadas intermedidrias. A

figura 2.7.1 apresenta uma rede MLP tipica.

Um dos principais aspectos relacionados ao projeto de redes MLP diz respeito a
funcdo de ativagdo utilizada. Diversas fun¢des de ativacdo tém sido propostas para redes
multicamadas. Estas fun¢des sdo ndo-lineares e diferenciaveis. As fungdes precisam ser
diferenciaveis para que o gradiente possa ser calculado, direcionando o ajuste dos pesos. A
maioria delas ¢ também nado-decrescente. A funcdo de ativacdo mais utilizada ¢ sigmoidal

logistica®.

Figura 2.7.1 - Rede MLP tipica com uma camada intermediaria.

Camada Camada Camada
de entrada intermediaria de Saida

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

Em uma rede multicamadas, o processamento realizado por cada nodo ¢ definido
pela combinagdo dos processamentos realizados pelos nodos da camada anterior que estao

conectados a ele. Quando se segue da primeira camada intermedidria em direcdo a camada

% Entretanto, neste trabalho sera utilizada a tangente hiperbdlica, uma extensdo da sigmoidal que varia no
intervalo de —1 a +1.
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de saida, as fungdes implementadas se tornam cada vez mais complexas. Estas fungdes

definem como ¢ realizada a divisao do espago de decisao.

No processo de conexao, as unidades intermediarias de uma rede MLP funcionam
como detectores de caracteristicas. Elas geram uma codificacdo interna dos padrdes de
entrada, que ¢ entdo utilizada para a definicdo da saida da rede. Dado um ntimero
suficientemente grande de unidades intermedidrias, ¢ possivel formar representacdes

internas para qualquer conjunto de padrdes de entrada.

Cybenko (1989), além de outros pesquisadores como Hornik, Stinchcombe ¢ White
(1989) e Funuhashi (1989), investigaram o nimero de camadas intermediarias necessarias
para a implementagdo de classes de fungdes em uma rede neural artificial (RNA). Os

resultados obtidos indicam que:

- Uma camada intermedidria ¢ suficiente para aproximar qualquer fun¢do continua

(Cybenko (1989)).

- Duas camadas intermediarias sdo suficientes para aproximar qualquer funcao

matematica (Cybenko (1988)).

Deve ser observado, contudo, que em alguns casos a utilizagdo de duas ou mais
camadas intermediarias pode facilitar o treinamento da rede. A utilizacdo de um grande
nimero de camadas intermedidrias ndo ¢ recomendada, pois cada vez que o erro medido
durante o treinamento ¢ propagado para a camada anterior, ele se torna menos util ou
preciso. A tUnica camada que tem uma nocdo precisa do erro cometido pela rede ¢ a
camada de saida. A ultima camada intermediaria recebe apenas uma estimativa sobre o

erro. A penultima camada intermediaria, uma estimativa da estimativa, e assim por diante.

Com relacdo ao niimero de nodos nas camadas intermedidrias, este €, em geral,
definido empiricamente. O niimero adequado de nodos na camada intermediaria depende
de vérios fatores, como: a) nimero de exemplos de treinamento; b) quantidade de ruido

presente nos exemplos; e ¢) complexidade da fun¢ao a ser aprendida.

Existem problemas que necessitam apenas de uma unidade de entrada e uma

unidade de saida, e outros que podem precisar de milhares de unidades intermediarias. O
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numero de unidades intermediarias pode também, em alguns casos, crescer
exponencialmente com o nimero de entradas. A solucao neural mais eficiente ¢ aquela em
que o numero de unidades cresce apenas polinomialmente com o aumento do numero de

unidades de entrada.

Para a solugdo de problemas praticos de reconhecimento de padrdes aloca-se a rede
um numero de unidades intermediarias suficientes para a solu¢do do problema. Deve-se ter
cuidado para: 1) ndo utilizar unidades demais, o que pode levar a rede a memorizar os
padrdes de treinamento, em vez de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo a
generalizagdo ou o reconhecimento de padrdes ndo vistos durante o treinamento®; e 2) ndo
utilizar nimero muito pequeno, o que pode forgar a rede a gastar tempo em excesso

tentando encontrar uma representagao 6tima®’.

2.7.2 Otimizacao da topologia

Uma das maiores dificuldades em se definir a estrutura de uma RNA ¢ o fiel
dimensionamento de sua topologia. O objetivo da otimizagdo ¢ obter uma topologia de
rede que modele com precisdo os dados do conjunto de treinamento, € que também alcance

uma aproximag¢ao com boa capacidade de generalizagdo.

Como na maioria dos casos, o conjunto de treinamento de uma RNA ¢ composto de
dados experimentais, que contém implicitamente erros inerentes aos processos de
montagem. Desta forma, a aproximacdo através de RNA’s deve ser feita visando a
obtencdo de uma estrutura que seja capaz de modelar os dados sem modelar o ruido

contido neles.

De acordo com Geman, Bienenstock e Doursat (1992), este é um problema no
projeto de RNA’s conhecido na literatura como bias and variance dilemma, que envolve a
obten¢do de um modelo que ndo seja muito rigido a ponto de ndo modelar fielmente os
dados, mas que também ndo seja excessivamente flexivel a ponto de modelar também o

ruido.

€0 Conforme discutido no tépico 2.6.3, este é o problema conhecido como over-fitting.
& ou seja, as unidades utilizadas podem ficar sobrecarregadas, tendo que lidar com um elevado nimero de
restricoes.
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O equilibrio entre a rigidez e a flexibilidade da rede ¢ o obtido por meio de seu
dimensionamento. Quanto maior a sua estrutura, maior o numero de parametros livres
ajustaveis e, conseqilientemente, maior a sua flexibilidade. Porém, quando os dados sdao
apresentados a rede, ndo se tem real conhecimento de sua complexidade, e dai a

dificuldade do problema de dimensionamento.

Conforme visto no topico de aprendizado e validagdo, uma forma de se evitar o
over-fitting ¢ estimar o erro de generalizagdo durante o processo de treinamento. Para isto,
o conjunto de dados ¢ dividido em conjunto de treinamento e conjunto de validagdo. O
conjunto de treinamento € utilizado na modificacdo dos pesos e o conjunto de validagdo ¢
utilizado para estimar a capacidade de generalizacdo da rede durante o processo de

aprendizagem.

De acordo com Reed (1993) e Osério (1999), o treinamento deve ser interrompido
quando o erro do conjunto de validacdo comegar a subir, ou seja quando a rede comegar a
incorporar o ruido presente nos dados, o que causa degradagdo na sua capacidade de

generalizagao.

2.7.3 Treinamento de redes MLP

Atualmente, existem varios algoritmos para treinar redes MLP. Os mais conhecidos
foram desenvolvidos por Rumelhart, Hinton e Willians (1986), Fahlman (1988), Battiti
(1991), Pearlmutter (1992) e Riedmiller e Braun (1993). Estes algoritmos sdo geralmente
do tipo supervisionado. De acordo com os pardmetros que eles atualizam, os algoritmos

para treinamento de redes do tipo MLP podem ser classificados em estaticos e dindmicos.

Enquanto os algoritmos estaticos ndo alteram a estrutura da rede, variando apenas
os valores de seus pesos, os algoritmos dindmicos podem tanto reduzir quanto aumentar o
tamanho da rede (niumero de camadas, nimero de nodos nas camadas intermediarias e
nimero de conexdes). Quando o aprendizado estdtico ¢ utilizado, a mesma regra de

aprendizado ¢ empregada para redes do tipo MLP com diferentes tamanhos e formatos.
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O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes ¢ o
algoritmo back-propagation, desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Willians (1986). A

maioria dos métodos de aprendizado para RNA’s do tipo MLP utiliza este algoritmo.

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o algoritmo back-propagation é um
algoritmo supervisionado que utiliza pares (entrada, saida desejada) para, por meio de um
mecanismo de corre¢do de erros, ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas
fases, em que cada fase percorre a rede em um sentido. Estas duas fases sdo chamadas de
fase forward e fase backward. A fase forward utiliza a saida da rede para um dado padrao
de entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para

atualizar os pesos de suas conexoes. A figura 2.7.3.1 ilustra estas duas fases.
A fase forward envolve os seguintes passos:
l. A entrada ¢ apresentada a primeira camada da rede, a camada C°.

2. Apos os nodos da camada C' (i > 0) calcularem seus sinais de saida, estes

. o~ , . i+1
servem como entrada para a defini¢ao das saidas produzidas pelos nodos da camada C'"".

3. As saidas produzidas pelos nodos da ultima camada sdo comparadas as

saidas desejadas.

Figura 2.7.3.1 - Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation.

Fase forward

Fase backward

Fonte: Carvalho (2001)
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J& a fase backward envolve as etapas listadas a seguir:

1. A partir da ultima camada, até chegar na camada de entrada, os nodos da

camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir seus erros;

2. O erro de um nodo das camadas intermediarias ¢ calculado utilizando os
erros dos nodos da camada seguinte conectados a ele, ponderados pelos pesos das

conexoes entre eles.

O algoritmo back-propagation, que faz uso destas fases, envolve os seguintes
passos: a) inicializar pesos e parametros; e b) repetir até o erro ser minimo ou até a

realizacdo de um dado numero de ciclos.

Além disso, para cada padrao de treinamento X: a) definir saida da rede através da
fase forward; b) comparar saidas produzidas com as saidas desejadas; e ¢) atualizar pesos

dos nodos através da fase backward.

O algoritmo back-propagation é baseado na regra delta proposta por Widrow e
Hoff (1960) (apresentada no tdpico 2.6.1.1), sendo por isto também chamada de regra delta
generalizada. Este algoritmo propde uma forma de definir o erro dos nodos das camadas
intermediarias, possibilitando o ajuste de seus pesos. Os ajustes dos pesos sao realizados

utilizando-se o método do gradiente®.

A derivagao da regra delta generalizada ¢ simples e semelhante a derivagao da regra
delta. Similarmente, a fun¢ao de custo a ser minimizada ¢ uma fung¢do de erro, definida

pela soma dos erros quadraticos e representada pela equagdo 2.7.3.1:

E:%ZZ(df—yf)z (2.7.3.1)

p i=l

62 Segundo Bertsekas (1995), na literatura de analise numérica, a regra delta generalizada é conhecida como
0 “método da bola pesada”.



85

onde £ ¢ a medida de erro total, p ¢ o nimero de padrdes, k ¢ o numero de unidades de
saida, d; ¢ a i-ésima saida desejada e y; € a i-ésima saida gerada pela rede. Esta equagao
define o erro total cometido pela rede, ou a quantidade em que, para todos os padrdes p de

um dado conjunto, as saidas geradas pela rede diferem das saidas desejadas.

A regra delta generalizada requer que as fungdes de ativagdo utilizadas pelos nodos
sejam continuas, diferenciaveis e, geralmente, ndo-decrescentes da entrada total recebida

pelo nodo.

A equacdo 2.7.3.2 ilustra o calculo do valor de ativagao.

¥l = fy(net?) (2.7.3.2)
onde,

netf = fo’wﬁ (2.7.3.3)
i=1

em que p representa o numero de conexdes de entrada do nodo j, € wj; 0 peso da conexao

p
X! .
entre a entrada " e o nodo .

Hé garantia de convergéncia se a superficie de erro for simples. Uma forma de
visualizar a influéncia do treinamento da rede no valor do erro ¢ ilustrada pela superficie
de erro da figura 2.7.3.2. Esta figura ilustra um caso simples de uma rede com apenas um
nodo e duas conexdes. Os valores dos pesos da rede definem a coordenada de um ponto da
superficie de erro. O erro produzido pela rede para cada combinagao de valores de pesos ¢
dado pela altura da superficie naquele ponto. Assim, quanto mais alto for o ponto, maior o

erro produzido pela rede.
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Figura 2.7.3.2 - Superficie de erro para rede MLP.

Soluqﬁo desejada

Fonte: Carvalho (2001)

2.7.4 Algoritmo back-propagation e a atualizacdo dos pesos

Embora o erro total “E” seja definido pela soma dos erros dos nodos de saida para
todos os padroes sera considerado, sem perda de generalidade, que a minimizacao do erro
para cada padrdo individualmente levard a minimizagao do erro total. Assim, o erro passa a

ser definido pela equacdo 2.7.4.1:

1 k
EZEZ(dj—yj)2 (2.7.4.1)
Jj=1

De acordo com Braga, Carvalho e Ludermir (2000), a regra delta sugere que a
variagdo dos pesos seja definida de acordo com o gradiente descendente do erro com
relagdo ao epso, ou seja, que a variacdo do peso para um dado padrao seja definida pela

equagdo 2.7.4.2:

Aw o ——— (2.7.4.2)

Agora ¢ necessario definir como cada um dos pesos de cada nodo da rede deve ser
ajustado de forma a diminuir o erro total gerado pela rede. Utilizando a regra da cadeia,

tem-se que:
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OE _ OE Onet, 5743
ow, Onet, Ow, (2.7.4.3)
1 .. Onet; |
onde, net ;= ZXiwﬁ . A segunda derivacao, =, € simples de calcular:
i=1 Ji
0y x,w,
Onet _ ; e (2.7.4.4)

= X.

ow . B ow . !

Jt Jt

A primeira derivada, aquela do lado direito da igualdade da equagdo 2.7.4.3, mede

o erro do nodo j, e geralmente é abreviada para Jj.

S = oF
) onet, (2.7.4.5)
O calculo desta derivada também pode ser definido pela regra da cadeia:
OE _OE 0y,
g = =—_ 2.7.4.6
7 Onet; 0Oy, Onet, ( )
A segunda derivada da equacgdo 2.7.4.6, OL , ¢ facilmente definida:
net .
J
oy,  Of(net))
= = f(net,) (2.7.4.7)

Onet i Onet i

o . oF . .
J& o célculo da primeira derivada, —, que utiliza o erro, vai depender da camada
J

onde o nodo j se encontra. Se o nodo estiver na ultima camada, o seu erro pode ser

facilmente definido utilizando a equagdo 2.7.4.1. Assim,

lk
o= (d. -y,
o (2,3

oL - (2.7.4.8)
ayj ayj ( J y/)
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Esta ¢ a mesma formula da regra delta original. Substituindo os dois termos do lado

direito da equagdo 2.7.4.6, obtém-se:

§,=(d,—y,)f(net)) (2.7.4.9)

Caso 0 nodo j ndo seja um nodo de saida, a regra da cadeia ¢ utilizada para

escrever:
0 Y.
OB _$ OF one, 3 OF 2, _§E, (2.7.4.10)
oy, = Onet, Oy, i< Onet, 0y, T Onet, s
onde,
M aE M
w, =y ow. 2.7.4.11
Z:llanet, 7 ,Z:ll e ( )

1

Substituindo mais uma vez os dois termos do lado direito da equagdo 2.7.4.6,

obtém-se que, para os nodos das camadas intermediarias, o erro ¢ definido por:

8, = flnet)) Y 8,w, (2.7.4.12)

Pode-se, assim, generalizar a féormula de ajuste de pesos proposta na equagdo

2.7.4.2 para:

Aw, =16 x, (2.7.4.13)
ou,

w(t+1) =w; (1) +nd ,(1)x,(1) (2.7.4.14)
Se o nodo for de saida, o erro §; sera dado pela equagdo 2.7.4.12.

Para uma melhor compreensdo do processo de aprendizado, pode-se supor, por

exemplo, que cada combinagdo de pesos e limiares corresponda a um ponto na superficie
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de solugdo. Considerando que a altura de um ponto ¢ diretamente proporcional ao erro

associado a este ponto, a solucdo esta nos pontos mais baixos da superficie.

O algoritmo back-propagation procura minimizar o erro obtido pela rede ajustando
pesos e limiares para que eles correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da

superficie de erro. Para isto, ele utiliza um método de gradiente descendente.

O gradiente de uma fungdo estd na dire¢do e sentido em que a fun¢do tem taxa de
variagdo maxima. Isto garante que a rede caminha na superficie na direcdo que vai reduzir
mais o erro obtido. Para superficies simples, este método certamente encontra a solugdo
com erro minimo. Para superficies mais complexas, esta garantia diminui, podendo levar o
algoritmo a convergir para minimos locais. O algoritmo back-propagation fornece uma
aproximacgdo da trajetéoria no espago de pesos calculado pelo método do gradiente
descendente. Estes pontos ou areas podem incluir platds, minimos locais ou arestas. A

figura 2.7.4.1 ilustra minimos locais e platds.

Um dos problemas enfrentados no treinamento de redes MLP diz respeito a
definicao de seus parametros. A sele¢do dos pardmetros de treinamento do algoritmo back-
propagation € um processo tdo pouco compreendido que é muitas vezes chamado de

“caixa preta .

Uma duavida que surge naturalmente diz respeito a quando parar de treinar a rede.
Existem varios métodos para a determinagdo do momento em que o treinamento deve ser
encerrado. Estes métodos sdo chamados de “critérios de parada” e estdo de acordo com o
processo de validagdo apresentado no topico 2.6.3. Os critérios de parada mais utilizados
sdo: a) encerrar o treinamento apds N ciclos; b) encerrar o treinamento ap6s o erro
quadratico médio ficar abaixo de uma constante o; c) encerrar o treinamento quando a
porcentagem de classificagdes corretas estiver acima de uma constante o (mais indicado

para saidas binérias); e d) combinacdo dos métodos anteriores.



90

Figura 2.7.4.1 - Exemplo de minimos locais e platés em uma superficie de erro.

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

Em termos de dificuldades, o algoritmo back-propagation apresenta uma série de
deficiéncias que desestimulam uma maior disseminacdo de seu uso. O principal problema
diz respeito a lentidao do algoritmo para superficies mais complexas, o que pode levar a
outro problema que ¢ a convergéncia para minimos locais. Minimos locais sdo pontos na
superficie de erro que apresentam uma solucdo estavel, embora ndo sejam o melhor
resultado. Algumas técnicas sdo utilizadas tanto para acelerar o algoritmo back-
propagation quanto para reduzir a incidéncia de minimos locais: a) utilizar taxa de

aprendizado decrescente; b) adicionar nods intermediarios; e c) utilizar um termo

momentum.

Entre as vdrias técnicas utilizadas para acelerar o processo de treinamento e evitar
minimos locais, a adicdo de um termo momentum, desenvolvida por Rumelhart e
McClelland (1986), ¢ uma das mais freqlientes. Sua grande utilizacdo ¢ influenciada por

ser uma técnica simples e efetiva. O termo momentum ¢ representado pela equagao

2.7.4.15.

® = a(w,(£)—w,(t 1) (2.7.4.15)
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A formula completa de ajuste de pesos utilizando o termo momentum passa entao a

Ser:

Wi (t + 1) = Wji(t) + 775,»('/‘)35,- (t) + a(wij (t) - Wy (t _1)) (27416)

A inclusdo do termo momentum na formula de ajuste dos pesos aumenta a

velocidade de aprendizado (aceleragdo), reduzindo o perigo de instabilidade.

O termo momentum pode acelerar o treinamento em regides muito planas da
superficie de erro. Além disso, ele suprime a oscilagdo de pesos em vales e ravinas, o que ¢
importante no ganho de tempo do processamento. A figura 2.7.4.2 ilustra o efeito da

utilizagcdo do termo momentum no caminho seguido pela rede durante seu aprendizado.

Figura 2.7.4.2 - Influéncia do termo momentum.

Caminho seguido
originalmente

Caminho seguido
utilizando momentun

Solugdo desejada

Fonte: Carvalho (2001)

Outro problema que ocorre durante o treinamento de redes MLP ¢ a possivel
ocorréncia de over-fitting. Conforme ja discutido anteriormente, o over-fitting ocorre
quando, ap6s um certo ciclo do treinamento, a rede, em vez de melhorar, comeca a piorar a
sua taxa de acertos para padrdes diferentes daqueles utilizados para o ajuste dos pesos.
Diz-se entdo que a rede memorizou os padroes de treinamento, gravando suas
peculiaridades e ruidos. Isto tem como resultado uma piora na capacidade de generalizacao

da rede, o que pode inviabilizar um processo de aprendizado de novos padrdes.
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Outro problema enfrentado por RNA’s de um modo geral ¢ o problema do
“esquecimento catastrofico”, quando, ao aprender novas informagdes, a rede esquece

informagdes previamente aprendidas.

Para superar estes principais problemas uma série de extensdes do algoritmo back-
propagation tem sido propostas, visando tanto a acelerar seu tempo de treinamento, como
a melhorar seu desempenho na classificacdo de padrdes. Dentre elas, destacam-se duas: o
algoritmo Quickprop, desenvolvido por Fahlman (1988) e o algoritmo Rprop,

desenvolvido por Riedmiller e Braun (1993)%.
2.7.5 Algoritmo Quickprop

O algoritmo back-propagation utiliza a primeira derivada parcial do erro total
referente a cada peso para ajustar cada um dos pesos. Esta informagao possibilita realizar
um gradiente descendente no espaco de pesos. A descida do gradiente utilizando passos
infinitesimais garante a chegada a um minimo local que, para varios problemas, pode ser
um minimo global ou uma solugdo aceitavel. O problema ¢ o tempo que o treinamento

pode levar para convergir.

O treinamento de uma rede MLP pode ser acelerado se for utilizada informagao
sobre a curvatura da superficie de erro. O algoritmo Quickprop, que foi desenvolvido por
Fahlman (1988), ¢ um método de segunda ordem que utiliza uma heuristica baseada no
método de Newton, que foi utilizado, posteriormente, por Battiti (1991). A principal
diferenca em relagdo ao back-propagation padrdo ¢ que, para cada peso,
independentemente, sdo utilizadas as inclinagdes anterior e atual do erro. Quickprop
considera que a superficie de erro ¢ localmente quadratica (formando uma parabola) e

procura saltar da posicao atual na superficie para o ponto de minimo da parabola.

A equacao para ajuste dos pesos ¢ ilustrada na equagao 2.7.5.1:

Fw(t) =—>

~Saoseh Sw(t —1) (2.7.5.1)

% Outras variagbes utilizadas sdo o back-propagation com momentum, desenvolvido por Rumelhart e
McClelland (1986), momentum de segunda ordem, trabalhado por Pearlmutter (1992), e Newton,
desenvolvido por Battiti (1991). Uma discusséo sobre estes métodos pode ser encontrada em Arbib (1995) e
Haykin (2001).
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. OFE .
onde S(z) e S(t-1) sao os valores atuais e passados de P respectivamente. Como pode ser
W

observado, o calculo ¢ muito simples e precisa apenas da informagdo local do peso a ser
reajustado. Embora o valor calculado seja apenas uma aproximagado para o valor 6timo do

peso, segundo Fahlman (1988), este algoritmo funciona bem.

Utilizando a equacdo 2.7.5.1, se a inclinacdo atual for menor que a inclinagdo
anterior, mas na mesma dire¢cdo, o peso sera ajustado na mesma dire¢do. O tamanho do
ajuste depende de quanto a inclinacao foi reduzida no ajuste anterior. Se a inclinagao atual
for na direcdo oposta a inclinacdo associada ao ajuste anterior, isto significa que o
aprendizado passou por um ponto de minimo e que o aprendizado esta no lado oposto do
vale. Neste caso, o proximo ajuste sera para uma posicao entre a posi¢do anterior e a
posi¢do atual. Para um ultimo caso, quando a inclinacdo atual estiver na mesma dire¢ao
que a inclinacdo do ajuste anterior, mas com uma inclinagdo maior ou igual a inclinagdo
anterior, Fahlman (1988) sugere a utilizacdo de um limite para o ajuste de pesos. Assim, o
ajuste de um dado peso ndo pode ser maior que o seu ultimo ajuste multiplicado por uma
constante. Maiores detalhes do algoritmo Quickprop podem ser encontrados em Fahlman

(1988) e Haykin (2001).
2.7.6 Algoritmo Rprop

O algoritmo Rprop, de resilient back-propagation, foi desenvolvido por Riedmiller
e Braun (1993) e ¢ um algoritmo de adaptagdo global que realiza treinamento
supervisionado em redes do tipo MLP. Este algoritmo procura eliminar a influéncia
negativa do valor da derivada parcial na defini¢do do ajuste dos pesos. Esta influéncia
negativa ocorre porque, quando a saida de um nodo for proxima de 0 (ou 1) e a saida
desejada for 1 (ou 0), a derivada serd proxima de 0, fazendo com que os pesos deste nodo

recebam um ajuste minimo, quase igual a 0.

O algoritmo Rprop elimina este problema utilizando apenas o sinal da derivada, e

ndo o seu valor. O sinal indica a direcao do ajuste dos pesos (aumentar ou diminuir o peso

anterior). O tamanho do ajuste dos pesos ¢ dado por um “valor de atualizagdo” A/,

conforme indicado pela equacdo 2.7.6.1.
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J)
-A;,  se 8_ >0
ow;
OF
AWﬁ = +Aji9 se W<O (2761)
Ji
0, caso contrario

O valor de atualizagdo A ¢ definido por um processo de adaptagdo que depende

do sinal da derivada do erro com relag@o ao peso a ser ajustado. Assim,

‘ ow;  ow,
OE(t—1) OE(t
A,O)=17A,(t=1, se (—)J<O (2.7.6.2)
‘ ow,  Ow,
A, (t=1), caso contrario

onde 0 <n <1<n".

Segundo a regra de adaptagdo utilizada por Rprop, quando a derivada parcial do
erro em relagdo a um peso w; mantém o seu sinal, o que indica que seu ultimo ajuste
reduziu o erro cometido, o valor de atualizagdo A;; é aumentado pelo fator n', acelerando a
convergéncia do treinamento. Quando a derivada parcial muda de sinal, o que indica que o
seu ultimo ajuste foi grande demais, o valor de atualizacdo A;; € reduzido pelo fator n’,

mudando a dire¢do do ajuste.
2.8 Aplicacées

De acordo com Osério (1999), as RNA’s podem ser aplicadas a diferentes tipos de
tarefas, tais como: o reconhecimento de padrdes (reconhecimento de faces humanas e de
imagens), a classificagcdo (reconhecimento de caracteres), a transformagdao de dados
(compressdao de informacdes), a composicdo musical, a identificacdo de sinais de radar, a
verificagdo de assinaturas, a seguranca em transacdes com cartdo de crédito, a previsao

(previsdo de séries temporais, como as cotagdes da bolsa de valores, ou, também, uso para
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o diagnostico médico), o controle de processos e a aproximacgao de fungdes (aplicagdes na

area da robodtica e estimagoes de fungées)64.

De maneira geral, estas tarefas podem ser reagrupadas em dois grupos principais,
segundo o tipo de saida fornecida pela rede neural e o comportamento que ¢ buscado. Estes

dois grupos sao:

- Redes para a aproximacio de funcdes: estes tipos de redes devem ter uma saida
com valores continuos e usualmente sdo empregadas para realizar aproximagdes de
funcdes. Neste tipo de aplicagdes, as fungdes sdo representadas por um conjunto de casos.
Este tipo de rede ¢ capaz de aprender uma func¢do de transformacao (ou de associacdo) de
valores de entrada em valores de saida, usualmente estimando por interpolacdo as respostas
para os casos que ndo aparecem na base de exemplos. Este tipo de problema de
aprendizado neural de fungdes € conhecido por ser uma aplicagdo de um “problema de
regressao”. Em geral, as funcdes a serem aprendidas pelas redes possuem tanto as entradas

como as saidas indicadas através de valores continuos (variaveis nao discretas).

- Redes para a classificacdo de padrdes: este tipo de rede deve atribuir para cada
exemplo que lhe ¢ fornecido uma classe ao qual este exemplo pertence. Portanto, a saida
da rede ¢ a classe associada ao exemplo e, por conseqiiéncia, as classes sdo valores
discretos e ndo continuos. A classificacdo ¢ um caso particular da aproximagao de fungdes
onde o valor de saida da rede ¢ discretizado e pertence a um conjunto finito de classes. No
caso do aprendizado supervisionado, o conjunto de classes ¢ bem definido ¢ conhecido
antes de ser iniciado o processo de aprendizado. Uma rede utilizada para fins de
classificagdo deve possuir saidas discretas, ou entdo deve implementar métodos de
discretizacdo de suas saidas (isto €, aplicagdo de um limiar de discriminacdo — activation
threshold). As entradas da rede podem ser tanto continuas, como também podem ser

discretas, o que nao deve interferir no fato desta rede ser usada para uma classificagao.

Seria muito simplificada a classificacdo de todos os diferentes modelos de redes
neurais em apenas uma destas duas classes descritas acima. No entanto, a maioria dos

modelos pode ser adaptado para ser utilizado em um ou em outro tipo de aplicagao.

% Atualmente, encontram-se outros modelos matematicos como a I6gica fuzzy e os algoritmos genéticos, que
também contribuem para aplicagbes que exigem uma certa margem de complexidade para serem
executadas.
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2.9 Conclusao

As redes neurais artificiais (RNA’s), também conhecidas como métodos
conexionistas, sdo inspiradas nos estudos da maneira como se organiza e funciona o
cérebro humano. Este tipo de método possui caracteristicas peculiares de representacdo e
de aquisicdo de conhecimentos. A representacdo de conhecimentos nas redes
conexionistas, como diz o proprio nome, ¢ fortemente ligada a nogcdo de conexdo entre
neurdnios (elementos processadores de informacdo) que interagem uns com 0s outros
através destas ligacdes. O modelo conexionista possui sua origem numa grande

simplificag@o das estruturas do cérebro humano.

O conhecimento de uma rede neural artificial (RNA) esta codificado na estrutura da
rede, na qual se destacam as conexdes (sinapses) entre as unidades (neurdnios) que a
compde. Nestas redes artificiais obtidas por simulacdo em computadores, associa-se a cada
conexao um peso sinaptico (valor numérico) que caracteriza a for¢a da conexao entre dois
neurdnios. O aprendizado em uma RNA ¢ realizado por um processo de adaptacdo dos

Seus pesos sinapticos.

Através da conexdo entre os neuronios, a informacao € processada, quer de maneira
linear, quer de maneira ndo-linear, com a introdu¢do de camadas intermediarias no modelo.
Atencdo deve ser dada ao processo de validagdo para que a rede ndo perca capacidade de
generalizacdo e, assim, consiga reconhecer dados que ndo foram apresentados

previamente.

Com a reativacdo das pesquisas sobre RNA’s, a partir da década de 80,
intensificaram-se os esfor¢os para desenvolver o aprendizado do neurocomputador em
relagdo ao processamento e aquisi¢do de conhecimento do seu ambiente externo. Dentre os
diversos métodos que procuraram superar as limitagdes do problema XOR, discutido na
década de 60 e 70, onde o conjunto de dados era ndo linearmente separavel, o algoritmo
back-propagation, desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Willians (1986) ¢é o mais
utilizado. Ele se destaca por utilizar um mecanismo de correcdo de erros, onde a rede,
através de um processo de aprendizado de tentativa e erro e com a incorporagdo de um
processamento ndo-linear nas camadas intermedidrias, consegue encontrar, com

significativa eficacia, um padrdo de relacionamento entre os dados de entrada e os dados
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de saida da rede. Entretanto, devido a algumas limitag¢des, sobretudo para resolugao de
problemas em regides mais complexas, onde minimos locais existem, varias extensoes
deste algoritmo tem sido propostas, como o algoritmo Quickprop e Rprop. Ambos
procuram acelerar e dar maior confiabilidade na minimizagao do erro da rede, com vistas a

encontrar o minimo global.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informagdo
aprendida €, sem duvida, o atrativo principal da solucao de problemas através de RNA’s. A
generalizacdo, que esta associada a capacidade da rede aprender através de um conjunto
reduzido de exemplos e, posteriormente, dar respostas coerentes para dados nao-
conhecidos ¢ uma demonstragdo de que a capacidade das RNA’s vai muito além do que
simplesmente mapear relagdes de entrada e saida. As RNA’s sdo capazes de extrair
informagdes ndo-apresentadas de forma explicita através dos exemplos. Nao obstante, as
RNA’s sdo capazes de atuar como mapeadores universais de fungdes multivaridveis, com
custo computacional que cresce apenas linearmente com o numero de varidveis. Outra
caracteristica importante ¢ a capacidade de auto-organizacao e de processamento temporal,
que, aliada aquelas citadas anteriormente, faz das RNA’s uma ferramenta computacional

extremamente poderosa e atrativa para a solugao de problemas complexos.

Através da aplicacdo das redes neurais artificiais para aproximagao de fungdes, o
objetivo deste trabalho ¢ realizar estimativas ndo-lineares para funcdes de comércio
exterior do Brasil. A metodologia para a operacionaliza¢do deste objetivo é apresentada no

proximo capitulo.
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CAPITULO 3 MODELOS DE REGRESSAO NAO-LINEARES PARA
FUNCOES DE COMERCIO EXTERIOR E REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

A partir da introducdo da metodologia de redes neurais artificiais (RNA’s) a
economia, tem crescido o volume de trabalhos publicados, objetivando a estimagdo de
lacses nio.li Smicas® A d lizacio d
relacdes nao-lineares entre variaveis econOmicas®™. A grande vantagem na utilizacdo de
RNA estd na flexibilidade da especificagdo da funcdo ndo-linear a ser utilizada. Na
estimagao por minimos quadrados nao-lineares, deve-se, primeiramente, especificar uma

certa forma funcional f(x,0) para entdo obter as estimativas do vetor de parametros 0 .
Em outras palavras, o que se deseja ¢ obter o membro da familia de fungdes f(x,0) que
fornece o melhor ajuste aos dados. Utilizando-se RNA, ganha-se muito, em termos de
flexibilidade, na especificagdo da familia de fungdes f(x,0), conhecida neste contexto
como fun¢do de saida da rede.®® Na verdade, a busca de uma forma funcional mais

adequada para f(x,0) pode ser feita simplesmente através da variacdo no niimero de

camadas ocultas da rede e do niimero de neurdnios alocados em cada camada.

Conforme visto anteriormente, as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) funcionam
conceitualmente de forma similar ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e
padroes de dados. As RNA’s sdo capazes de aprender com a experiéncia e fazer
generalizacdes baseadas no seu conhecimento previamente acumulado. Embora
biologicamente inspiradas, as RNA’s encontraram aplicagdes em diferentes dareas
cientificas. Neste capitulo, explora-se a habilidade das RNA’s em gerar estimativas de

possiveis relagdes ndo-lineares entre as equagdes de comércio exterior.

Explora-se ainda a ligagao entre RNA’s e os modelos econométricos tradicionais, e

procura-se mostrar que as RNA’s sdo, basicamente, equivalentes ao problema de

& Ver, por exemplo, Soto (1996) e Duffy McNelis (1997).
% Para maiores detalhes, ver Portugal e Fernandes (1996).
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ajustamento de uma funcao nao-linear a um conjunto de dados, onde a forma desta funcao

nao-linear ¢ dada pela arquitetura da rede.

3.1 Redes neurais artificiais e modelos nao-lineares

Ao contrario do que possa parecer a primeira vista, as RNA’s tém véarios pontos de
contato com os modelos estatisticos e econométricos tradicionais. Estas ligacdes acabam
embotadas pelo uso de jargdes técnicos distintos. Na tabela 3.1.1 fornece-se um dicionario
reduzido, com o objetivo de facilitar a comunicagdo entre economistas/econometristas e
conexionistas. Além deste dicionario, no anexo A, também encontra-se um comparativo

entre outros termos e conceitos utilizados em redes neurais e estatistica tradicional.

Tabela 3.1.1 - Dicionario de redes neurais e econometria

Termos de RNA Termos de Econometria
Redes Neurais Estatistica

Pesos Parametros

Conjunto de treinamento Amostra

Entradas Variaveis exogenas
Saidas Variaveis enddgenas
Retropropagacao Aproximagdo estocastica

Treinamento ou aprendizado | Estimagao

Sinal de entrada Valor das varidveis exdgenas
Sinal de saida Valor estimado
Alvo Valor da variavel endogena

Fonte: SAS Institute (ftp://ftp.sas.com/pub/neural/jargon)

De maneira a simplificar a linguagem, uma RNA pode ser definida como uma

forma de mapear um grupo de entradas (x1 X5, X, ...xr)em um grupo de saidas
(01 507,03,..,0, ) Para simplificar, imagine que p = 1, isto €, existe apenas um neurdnio na

camada de saida (Figura 3.1.2).

Em cada neurénio j; da camada oculta, a entrada corresponde a uma soma

ponderada representada por:


ftp://ftp.sas.com/pub/neural/jargon
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r

ZY_/ixi =YtV pXi HY pXo e Y X,
i=0

Figura 3.1.1 - Representacio grafica de uma RNA

x0

x1:

X 2

X 3

Fonte: Elaborado pelo autor

O primeiro elemento da soma pode ser visto como o "viés", que aparece em fungdo
da existéncia de um neurénio ligado a todos os demais neurdnios da rede, cujo sinal de
saida ¢ sempre igual a unidade (x0 = 1). Assim, ap6s a aplicagdo da fungdo de ativagdo G,
que pode ser uma fun¢do de distribuicdo acumulada, como a sigmoide, tem-se a saida de

cada neurdnio j da camada oculta dada por

hj = G(Z(;Y jixij

Assumindo-se a existéncia de g neur6nios na camada oculta e fazendo s, =1, tem-

se entdo a entrada do neurdnio da camada de saida representada por

q

ZBJ’hj = BO +B1h1 +B2h2+...+thq

Jj=0

Neste sentido, o sinal de saida da RNA pode ser obtido como
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ou, simplesmente,

O:({gBj-G(gyjixiﬂ:f(x,e) (3.1.1)

Na figura 3.1.1, tem-se a representagdo grafica de uma RNA com quatro neurdnios
na camada de entrada, onde o tridngulo representa o "viés", trés neurdnios na camada
intermediaria ou oculta e um neurdnio na camada de saida. O vetor de pesos y estabelece as
ligagdes entre as camadas de entrada e oculta, enquanto o vetor 3 estabelece as ligacdes
entre as camadas oculta e de saida. Na equacdo (3.1.1) observa-se a saida da RNA como
uma fung¢do das entradas da rede e dos diversos pesos. Pode-se escrever resumidamente

f(x,0), onde x representa o vetor de entradas e O € o vetor que representa os pesos y's e

B's. A funcdo f pode ser chamada de "fun¢do de saida da rede", e sua forma vai depender
da arquitetura usada na rede. Neste sentido, pode-se dizer que a procura por uma
arquitetura 6tima para uma RNA resume-se a procura da forma funcional f apropriada.
Existem entdo duas questdes a serem resolvidas: a escolha da forma funcional £, que esta
associada a arquitetura da rede, isto é, ao numero de camadas da rede e ao nimero de
neurdnios em cada camada; e a estimacdo do vetor de parametros 0, que ¢ feita pela
utilizagdo do método de retropropagacdo, em consondncia com o processo de

generalizagdo, discutido no capitulo 2.%

Considere agora o problema econométrico usual de estimar uma regressdo nao-

linear. Em uma regressao ndo-linear, a expressao f(x,0) , na qual x ¢ o vetor de varidveis
exodgenas ¢ O ¢ o vetor de pardmetros, representa uma familia de curvas cuja forma

funcional ¢ definida a priori, e o problema consiste em obter-se o estimador 6 6timo, isto

¢, aquele que minimiza a soma dos quadrados dos residuos. Em outras palavras, o
problema consiste em obter um membro especifico desta familia de curvas f(x,0), que

apresenta o melhor ajuste aos dados (Figura 3.1.2).

7 Além do capitulo dois, detalhes sobre o método de retropropagacgéo e os varios tipos de algoritmos de
retropropagagao podem ser obtidos em Wasserman (1989), Freeman e Skapura (1992), Schiffmann, Joost e
Werner (1995) e Riedmiller e Braun (1993), Arbib (1995) e Haykin (2001).
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Figura 3.1.2 - Ajuste de minimos quadrados nao-lineares

al VON £ (6,
PSR NC

AN
€ntrada

Fonte: Elaborado pelo autor

Em White (1992), ¢ mostrado que o estimador de minimos quadrados nao-
lineares (é) tende assintoticamente para os pesos Otimos aprendidos pela RNA (9 *) E
neste sentido que pode-se afirmar que a grande novidade introduzida pelas RNA’s consiste
em focalizar a aten¢do na forma funcional . As RNA’s t€ém se mostrado extremamente
uteis na resolugdo de problemas de reconhecimento de padrdes, classificacdo, previsao,
entre outros, pois elas possuem a propriedade de serem "aproximagdes universais". Vale
dizer, uma RNA, com um numero suficiente de neurénios na camada oculta e uma funcao
de ativagdo tipo logistica, consegue aproximar, com o grau de precisdo desejado, qualquer
mapa de um espago dimensional finito em um outro espago dimensional finito qualquer®.
Ja os procedimentos de aprendizagem utilizados para obter os pesos consistem em um
processo de estimacdo usual em estatistica. Nas palavras de White (1992): "neural
networks procedures are inherently statistical techniques". O algoritmo de
retropropagacao ¢ utilizado simplesmente para determinar o minimo local da superficie de

€1T0S.

Robbins e Monro (1951), apud White (1992), propuseram um procedimento para

estimar o vetor 0 que resolve a equacdo E(m(Z;,0)) = 0, onde E representa a esperanga
matematica, 6 ¢ um vetor de pardmetros e m(Z;0) ¢ uma quantidade aleatdria, cuja
aleatoriedade advém da presenga da variavel aleatoria Z;. A Unica informagdo conhecida

para obter-se 0 ¢ apenas uma realizagdo da variavel aleatoria Zy, para t=1, 2, ..., n. Robbins

%A prova pode ser encontrada em White (1992), capitulo 3.
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e Monro (1951), apud White (1992), propuseram estimar 6 de forma recursiva pela

equacao
0,=0,,+n, .m(z,,et_l) parat=I1,2, .., n
onde 0, ¢ escolhido aleatoriamente. Fazendo-se
n. ="
m(Zt,et_l) = Vf(xt,et_l)-(yt —f(xt,et_1 ))

Z, =(x,.7,)

obtém-se

ez :61—1 +n 'vf<xw6t—l) (yt _f<xt’6t—l))

que €, na verdade, uma forma genérica de escrever o algoritmo de retropropagacao.

3.2 Representacao da regressao como uma RNA e analise de sensibilidade

No caso do modelo de regressao, por exemplo, tem-se uma variavel dita endogena
sendo explicada por diferentes varidveis exogenas. Nas RNA’s, as varidveis exdgenas
podem ser vistas como o0s sinais que entram nos neurdnios da camada de entrada, enquanto
que a variavel enddgena ¢ representada pelo sinal de saida desejavel para a rede. Em outras
palavras, a variavel enddgena ¢ o padrao que ¢ objeto do aprendizado da RNA. Na
verdade, uma RNA que tenha apenas uma camada de entrada e outra de saida (perceptron)

pode ser facilmente relacionada ao modelo de regressao linear.

Neste caso, o vetor de pesos da RNA da figura 3.2.1 (w14,w24,w34), que ndo tem

nenhuma camada oculta, nada mais ¢ que o vetor de parametros do modelo de regressao.
Eles indicam, assim como os pardmetros da regressdo, a importancia de cada sinal de
entrada no que diz respeito a explicagdo do padrdo de saida. Contudo, quando utiliza-se

uma camada oculta (perceptron multi-camada), como ¢ comum na literatura de RNA,
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introduz-se ndo-linearidades na relagdo entre as entradas x,,x,,x, ¢ a saida y. Portanto, a

relacdo entre as varidveis exdgenas e a variavel enddgena deixa de ser linear, e a

comparagdo, entdo, tem de ser feita com modelos de regressao nao-lineares.

Figura 3.2.1 — Modelo linear

X1
wl4
XZ_O w24
— Y
X3 w34

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 3.2.2 - Modelo de RNA nao-linear para as equacoes de comércio exterior

Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 3.2.2 mostra uma relagdo ndo-linear entre as entradas x,x,,x; € a saida

v . Neste caso, os pardmetros que medem os impactos de variacdes nas variaveis exogenas
sobre as variaveis enddgenas sdo uma combinacdo dos parametros y e 3. Para obter estes
valores, pode-se gerar um impulso nas variaveis exoégenas e medir seu impacto na variavel
endogena. A obtengdo explicita de elasticidades em um modelo de redes neurais artificiais
¢ de dificil implementacdo, em funcdo do elevado grau de nao-linearidade que pode surgir
da rede. Neste sentido, uma alternativa vidvel ¢ o célculo dado a dado e por pontos

representativos de grupos da amostra da analise de sensibilidade da saida da rede a
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estimulos sobre as camadas de entrada. Para efeitos deste trabalho, dentro da analise de
sensibilidade, calculam-se também as elasticidades médias, a partir de uma analise do tipo

funcdes de impulso-resposta.

No caso das equacdes de demanda por importagdes brasileiras, o ponto de partida

sdo as fungdes f* abaixo,

M,=f(¥,E.U,)
MBIt :f(Yz’EB[t’Uz)

MMEt :f(YNEMEt’Ut)

onde: M,= volume de importacdes totais;
M ,,,= volume de importa¢des dos bens intermediérios;
M ,,., = volume de importagdes de materiais elétricos;
Y, = produto interno bruto;
E = taxa de cambio real, utilizando o indice geral de precos como prego interno e o

indice de pregos de importagao total como prego externo;

E , = taxa de cambio real, utilizando o indice geral de pregos como prego interno e

o indice de precos de importagdo de bens intermediarios como prego externo;

E,;;, = taxa de cambio real, utilizando o indice do setor de material elétrico como

preco interno e o indice de precos de importagdo de material elétrico como preco externo;

U,= UCP = taxa de utilizagdo da capacidade produtiva;

Para o caso das equagdes de oferta e demanda por exportacdes brasileiras, a

notagdo ¢ representada pelas funcgdes g, a seguir,

X, =g(Y",E5,U°,IC)
XM[ :g(YI*D7E£\S4t7U[S’[C/SZ)
X v :g(Y;*DaEAiEmUzS’[CD )

MEt

X, =g E}USICE)
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X, = volume de exportagdes totais;

X ,, = volume de exportagdes de manufaturados;
X ;= volume de exportagdes de material elétrico;
X ., = volume de exportacdes de calgados;

E® (variavel da oferta de exportagio) = taxa de cAmbio real, utilizando o indice

geral de precos como prego interno e o indice de precos de exportagao total
COmo preco externo;

E;, (variavel da oferta de exportagdo) = taxa de cAmbio real, utilizando o indice

geral de pregos como preco interno e o indice de pregos da exportagcdo de
manufaturados como prego externo;

E; ., (variavel da oferta de exportagio) = taxa de cambio real, utilizando o indice

geral de precos como preco interno e o indice de pregos da exportacdo de
material elétrico como prego externo;

E? (variavel da oferta de exportagdo) = taxa de cAmbio real, utilizando o indice

geral de pregos como prego interno e o indice de pregos da exportacdo de
calcados como prego externo;

U’ (variavel da oferta de exportagio) = UCP = taxa de utilizagdo da capacidade
produtiva;

YW, = Y'? = (varidvel da demanda por exportagdo) = renda mundial;

IC? (varidvel da demanda por exportagdo) = indice de competitividade, dado por
PX

t

PXW.

t

, que representa o indice de precos da exportagdo total dividido pelo

indice de pregos da exportagdo mundial;

IC;) (variavel da demanda por exportagdo) = indice de competitividade, dado por
PX

Mt

PXW,

t

, que representa o indice de precos da exportagdo de manufaturados

dividido pelo indice de pregos da exportagdo mundial;

IC},. (variavel da demanda por exportagdo) = indice de competitividade, dado por
PX

MEt

PXW,

t

, que representa o indice de pregos da exportacdo de material elétrico

dividido pelo indice de precos da exportagdo mundial;
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IC, (varidvel da demanda por exportagdo) = indice de competitividade, dado por
PX,,
PXW,

t

, que representa o indice de precos da exportacao de calgados dividido

pelo indice de precos da exportagdo mundial;

De acordo com a teoria econdmica, os sinais esperados do relacionamento entre as
variaveis dependentes e independentes, tanto para as importagcdes, quanto para as

exportagdes, ¢ apresentado nos Quadros 3.2.1 e 3.2.2, respectivamente.

Quadro 3.2.1 — Relacdes funcionais para a demanda por importacio brasileira

Y = produto interno bruto; RELACOES FUNCIONAIS
E = PX})X % = taxa de cAmbio real; T ve — T M, D
Uu = taxatl de utilizacao da capacidade produtiva; PX,Ttxe, - l M, @
M, = volume de importagdes. T , — T M, @D

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 3.2.2 — Relac¢oes funcionais entre as variaveis de oferta e demanda por
exportacoes brasileiras

X, =quantum de exportagdes para X,, XM,, XME,, XC,; RELACOES FUNCIONAIS
P, =indice de pregos domésticos;
PX, =prego das exportagdes para X,, XM,, XME,, XC,;
e, = taxa de cAmbio nominal; T u, —» l X$ @
PXW, = Pre¢o mundial das exportagdes; PX x e
U, =taxa de utilizagdo da capacidade produtiva; T# — T x5 @
Yw, = PIB mundial '
PX x e R . T . - T X7 @
————+=E,=tcr (taxa de cambio real)
F P e
PX, .o L PXW,
A Indice competitividade para X,, XM,, XME, e XC,

Fonte: Elaborado pelo autor

De outra maneira, pode-se expressar as relacdes funcionais das funcdes de

comércio exterior como:



Quadro 3.2.3 — Relacdes funcionais das funcoes de comércio exterior
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Modelo de Importacio Modelo de Exportacio
RELACOES FUNCIONAIS RELACOES FUNCIONAIS
PX, x e,

to
t

t

X'=g —jo ,U

t

M? = f(Y PXixe X}j = ,Ut}

g;)@

X7 =g(PXV;/ ’YW’)
t

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir das relacdes funcionais, amparadas na literatura, a questdo passa a ser

entdo a procura pela forma funcional mais adequada para as fungdes f e g, que sera feita

através de variagdes no ntimero de neurdnios ¢ de camadas ocultas a serem utilizadas®. As
informagdes tém periodicidade trimestral, totalizando 88 observagdes trimestrais
compreendidas entre o primeiro trimestre de 1978 e o quarto trimestre de 1999. Todos os
dados foram obtidos perante a Fundagdo de Comércio Exterior (FUNCEX), o Instituto de
Pesquisa Econdmica e Aplicada (IPEA), o Banco Central do Brasil (BACEN), o Fundo
Monetério Internacional (FMI), a Fundacdo Getulio Vargas (FGV) e o Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE), e tiveram como base o tltimo trimestre de 1994 igual a

100™.

Neste sentido, para a importagdo, os neurdnios da camada de entrada podem ser
representados pelas variaveis exdgenas relevantes, a saber, a taxa de cambio real, o PIB e a
taxa de utilizagdo da capacidade produtiva. Ja para as exportagdes, os neuronios da camada
de entrada podem ser representados pelas varidveis exdgenas relevantes, a saber, a taxa de
cambio real, a taxa de utilizagdo da capacidade produtiva, o PIB mundial e o indice de

competitividade.

8 Conforme visto no capitulo um, a maioria dos trabalhos realizados para as fungdes de comércio exterior
acabaram por limitar sua analise a particularidades ao longo dos periodos estudados. Assim, na grande
maioria das vezes chega-se a conclusdo de que os choques pelos quais passou a economia durante a
década de 80 e 90 acabam por introduzir comportamentos que dificilmente s&o passiveis de tratamento
?Oelos métodos lineares, convencionalmente utilizados para estimagéo das relagées econémicas.

Uma apresentagcdo mais detalhada das variaveis e fontes utilizadas para as importacdes e exportagdes
brasileiras encontra-se no anexo B. Ja os dados e programas desenvolvidos para realizagdo das estimagdes
das fungdes de comércio exterior encontram-se no disquete, que esta anexado a esta tese.
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A determinag¢dao do numero de camadas ocultas ¢ o numero de neurdnios em cada
camada oculta ¢, basicamente, uma questdo empirica. Novamente, pode-se fazer uma
analogia com o modelo de regressdo, no qual a teoria econdmica ¢ usada para identificar as
variaveis exdgenas envolvidas, mas a determinagdo das relagdes dindmicas entre estas e a
variavel endoégena ¢ uma questdo empirica. Para a obtengdo de uma arquitetura adequada
para a RNA deve-se utilizar algum critério de selecdo. Assim como ocorre no modelo de
regressdo, em que se aplica o procedimento general to specific ou specific to general”’ para
o estabelecimento de relagdes dindmicas, também nas RNA’s ¢ usual comegar-se com uma
rede "grande", que sofre um processo sucessivo de poda’®, ou uma rede “pequena”, em que

se vai acrescentando neuronios, até que se atinja a arquitetura ideal.

3.3 Redes neurais artificiais e o problema de simultaneidade

Diferentemente dos estudos sobre importacdo em que o Brasil é considerado um
pais pequeno e ndo afeta o mercado internacional, os estudos sobre exportagdes procuram
incorporar a hipotese que o volume de exportagdo brasileira pode afetar as varidveis que
regulam o comportamento do mercado internacional, em especial a formagao do prego dos
produtos. Assim, ¢ necessario na modelagem de um pais pequeno inserido num contexto
de concorréncia monopolistica, considerar tanto a oferta como a demanda por exportagdo
sendo influenciadas por variaveis distintas™. Em modelos de regressdo, uma complicagdo
que surge neste tipo de analise € a possivel simultaneidade existente entre o ruido de uma
regressdo e a presenca de varidveis endogenas do lado direito da equagdo. Dentre varios
métodos, o erro de simultaneidade, como ¢ conhecido pode ser resolvido por um processo
conhecido como método de minimos quadrados de 2 estagios, onde: 1) no primeiro estagio
procura-se retirar a influéncia do erro sobre a varidvel endogena; e 2) no segundo estagio
utiliza-se a variavel endogena estimada (sem influéncia do erro), do primeiro passo, como

variavel independente para explicar a variavel dependente em estudo.

Para o caso das fun¢des de exportacdo, em estudo, o problema de simultaneidade

surge como decorréncia da presenga do indice de preco de exportagdo para todas as séries

" Para maiores detalhes, ver Hendry (1995).

20 processo de poda consiste em eliminar aquelas ligagdes que mostrem pouca contribuicdo para a
capacidade de generalizagdo da RNA.

" 0u seja, considera-se a participagdo e impacto do Brasil no mercado internacional concorrendo com outros
paises exportadores em produtos levemente diferenciados. A curva de demanda, neste sentido, ndo é mais
horizontal, como no caso das importagdes, visto que ndo se tem mais uma perfeita elasticidade.
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analisadas. Este indice compde parte das varidveis taxa de cambio real e indice de
competitividade, as quais afetam o volume exportado pelo Brasil. Mais especificamente,
tem-se uma simultaneidade entre esta variavel, indice de preco das exportagdes (PX), e a
variavel dependente, volume exportado (X;). Na medida em que PX; afeta X;, ocorre
também uma influéncia de X; sobre PX,, caracterizando, assim, uma dupla causalidade

entre as variaveis (Figura 3.3.1).

Figura 3.3.1 — Impacto bidirecional da variavel PX; e X nos modelos de exportacio

PX

t

PXW ,—» X, «— ¢,

P, YW
U

t

Fonte: Elaborado pelo autor

O viés de simultaneidade, como ¢ conhecido, caracteriza-se por este impacto
bidirecional entre variaveis. Segundo Grifiths, Hill e Judge (1999) e Gujarati (2000), com a
existéncia deste viés, os parametros alcancados pelas estimagdes serdo inconsistentes, nao
eficientes e tendenciosos, o que implicard que a amostra nao reflete com fidedignidade o

comportamento da populacao.

De maneira similar aos modelos de regressdo e levando-se em conta a presenga de
simultaneidade nas equagdes de oferta e demanda por exportacdo, diante da variavel
endogena independente PX; (para X, XM;, XME; e XC,), os modelos de redes neurais, para
as quatro séries de exportagdes, serdo desenvolvidos segundo o esquema apresentado nas

figuras 3.3.2 e 3.3.3, a seguir.
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Figura 3.3.2 — Modelo de regressio, via redes neurais, do PX; em relacio as variaveis
exdgenas do modelo de exportacdes brasileiras.

—PX

PXW,

Fonte: Elaborado pelo autor

Assim como no minimo quadrado de dois estdgios, o primeiro passo para
modelagem dos dados sobre exportacdes brasileiras consiste na confrontagdo da variavel
enddgena explicativa PX; com as outras variaveis exdgenas. Esta etapa consiste na
tentativa de retirada do ruido que estd incorporado em PX;. O objetivo € encontrar um PX;
estimado que tenha apenas influéncia das varidveis exdgenas € ndo mais da variavel

dependente X.

A partir da estimacdo do prego de exportagdo total do Brasil feito pela rede neural,
usa-se o preco de exportacdo estimado junto com a taxa de cdmbio nominal dividido pelo
indice de precos internos (tcn/p; ou e/p;) e taxa de utilizagdo da capacidade produtiva
(UCP) para representar as 3 séries de entrada que, enfim, tentardo explicar a saida que ¢ a
oferta de exportagdes (X;). Para a demanda por exportacdes, raciocinio similar serd valido.
Pega-se o preco de exportacdo (PX;) estimado, o qual juntamente com a série de PIB
mundial (YW;) e um dividido pelo indice de preco externo (1divPXW;) procurarao explicar

o comportamento da saida que ¢ a demanda por exportacdes brasileiras (Figura 3.3.3).
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Portanto, o PX; estimado sera usado para as duas redes neurais que visarao estimar a oferta
e demanda por exportagdo total do Brasil que estd na saida da rede. Para a oferta de
exportagdo total as entradas da rede serdo PX; estimado, tcn/p: (ou e/p;) e UCP, e a saida
serda o X Ja para a demanda por exportacdo total as entradas serdo PX; estimado,
1divPXW; e YW, , e a saida serd o X;. O mesmo raciocinio sera valido para as séries de

exportacdo de manufaturados, de material elétrico e de calgados.

Figura 3.3.3 — Modelos de redes neurais para oferta e demanda por exportagoes do Brasil

PX estimado

t

XS

Segunda rede para a oferta de exportacao I

Outra rede para a demanda de exportacao

PXW, X7

PX,estimado

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4 Conclusao

As redes neurais artificiais distinguem-se de outros métodos de aproximacao de
fungdes, em virtude da sua capacidade de adaptagao e flexibilidade de operacionalizacao
ao problema proposto. Através do processo de aprendizado de uma RNA ¢ possivel, a luz
do que acontece no cérebro humano, “aprender”, via um mecanismo de corre¢do de erros,
e, assim, encontrar o melhor ajuste para o comportamento dos dados de um fenomeno, sem

perda de generalizacdo dos mesmos.
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A utilizagdo de Redes Neurais Artificiais na area de robdtica e para o
reconhecimento de padrdes, aproximacao de fungdes, previsodes, etc. tem-se mostrado com
um elevado desempenho nos mais diversos segmentos cientificos como Fisica, Economia,
Biologia, Quimica, etc’®. No cenario econdmico, a grande maioria dos estudos tem se
mostrado mais veemente no campo das previsdes, onde os resultados dos modelos de
Redes Neurais Artificiais, comparativamente a outros modelos como os estruturais,
ARIMA, minimos quadrados ndo-lineares, bayesianos, tem-se mostrado satisfatorios e de
facil operacionalizagdo’™. Entretanto, muitas vezes torna-se importante no conteudo da
analise realizar estimagdes que demonstrem o grau de relacionamento entre as variaveis
econdmicas. Para os modelos de Redes Neurais Artificiais, isto pode ser feito através da
andlise de sensibilidade dado a dado e pelo agrupamento de dados, via formagdo de

clusters.

Baseado no pressuposto de ndo-linearidade das séries de importagdo e exportacao
brasileira ¢ na hipdtese de pais pequeno para as importagdes, e de pais pequeno num
contexto de concorréncia monopolistica para as exportagdes, este capitulo apresentou a
metodologia para geragdo de estimagdes ndo-lineares da demanda de importacdo e oferta e
demanda por exportacdo brasileira. Para as importagdes, as varidveis selecionadas sdo o
PIB interno (Y;), a taxa de cambio real (PXi*e/p;) ¢ a taxa de utilizagdo da capacidade
produtiva (UCP). Ja para as exportacdes, diante da simultaneidade das equagdes, estas
estimacdes, via redes neurais artificiais, sdo realizadas, a partir de uma adaptacdo do
método dos minimos quadrados de dois estdgios (MQ2E), que procura, num primeiro
passo, extrair a correlacdo da variavel endoégena com o ruido da regressdo ndo-linear; e
num segundo passo, com a inclusdo desta varidvel estimada, obter a verdadeira relagdo de
casualidade entre as entradas da rede e a saida composta pela série de exportacao

selecionada’”.

Portanto, a partir da metodologia adotada, que procura utilizar os modelos de redes

neurais artificiais e o método de retirada do ruido das equacdes de exportacdo, através de

" Ver, por exemplo, Anderson (1991). Haykin e Li (1993), Bishop (1995) e Lacerda e Carvalho (1998).

’® Dois exemplos disto envolvem os trabalhos de Corréa (1998) e Viana (2000).

’® |sto ocorre através do impacto de 1% sobre as entradas da rede escolhida no processo de validagcdo, com
vistas a verificar a sensibilidade da saida as entradas da rede.

" As variaveis selecionadas para as exportagdes foram o PIB mundial (YW;), o indice de competitividade
(PX4/PXW;), como variaveis de demanda, e a taxa de cambio real (PXi*e/p:) e taxa de utilizagdo da
capacidade produtiva (UCP), como variaveis de oferta.
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um processo de 2 estagios, os proximos capitulos procuram implementar os modelos de
RNA’s e apresentar os principais resultados alcancados para as fungdes de comércio

exterior, em estudo.



=

CAPITULO 4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E A DEMANDA DE
IMPORTACOES BRASILEIRAS NO PERIODO DE
1978 A 1999

As redes neurais artificiais (RNA’s), como extratora de caracteristicas de
comportamento dos dados, tem sido utilizada nas mais diversas areas do conhecimento
como fisica, biologia, quimica, etc... Face ao processo de adaptacao e aprendizado, via
correcdo de erros, as redes neurais artificiais tém a capacidade de resolver problemas

complexos, dada a sua caracteristica de modelar comportamentos ndo-lineares.

Os processos de aprendizado implicitos nos modelos de redes neurais artificiais
garantem a aproximacao de qualquer fun¢do continua, o que permite realizar estimacdes e
generalizacdo de comportamento dos dados. Através deste comportamento funcional das
RNA’s pode-se realizar uma andlise de causa efeito, onde o inter-relacionamento entre
varidveis dependentes e independentes ¢ facilmente modelado, a luz dos resultados de

modelos lineares e ndo-lineares classicos da literatura econdémica.

A ampla gama de redes disponiveis e a facil operacionalizacao e flexibilidade na
modelagem das redes estimulam o uso desta metodologia e a resolu¢do dos problemas
econdmicos, que basicamente podem ser interpretados com a variagdo do numero de

camadas e neurdnios da rede diante de um processo de generalizagdo bem estruturado.

Baseada na literatura econdmica, tradicionalmente variaveis como PIB, utilizacao
da capacidade produtiva e taxa de cAmbio real tem mostrado grande poder explicativo do
comportamento das importagdes brasileiras. Este capitulo propde realizar uma analise nao-
linear da demanda de importacdes brasileiras através da metodologia das redes neurais

artificiais e andlise de sensibilidade para o periodo de 1978.1 a 1999.4.

Especificamente, este capitulo divide-se em cinco topicos. O primeiro realiza uma
analise de nao-lincaridade das séries através de uma confrontagdo entre um modelo linear e
um ndo-linear e também através de um teste de linearidade proposto por Terasvita, Lin e

Granger (1993). O segundo utiliza a teoria de redes neurais artificiais para realizar as


SALA 20
[Copiar o modelo desta página para cada início de capítulo]
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estimagdes das fun¢des de importagdo e, assim, encontrar as topologias e pesos 6timos que
explicam o comportamento das séries de importagdo total, de bens intermedidrios e de
material elétrico. O terceiro topico mostra os resultados da analise de sensibilidade com o
impacto e relevancia das varidveis de entrada da rede sobre a varidvel de saida importagao.
Semelhante medida de sensibilidade ¢ apresentada no quarto topico pela andlise de
clusters, onde ¢ feito um agrupamento dos dados para o periodo de 1978.1 a 1999.4. Por

fim, o ultimo topico traz as principais conclusdes deste capitulo.

4.1 Analise de nao-linearidade das séries de importagoes

Antes de se passar diretamente a estimacdo das equacdes de demanda de
importagdes com aplicacdo de RNA’s, deve-se destacar que a simples visualiza¢do acerca
da presenga de nao-linearidades certamente nao ¢ condi¢ao suficiente para garantir que a
estima¢ao de um modelo nao-linear, qualquer que seja a sua especificacdo, deva apresentar
resultados mais adequados do que os obtidos por meio de um modelo linear. Na verdade, o
procedimento mais adequado consiste sempre na aplicacdo preliminar de um teste sobre os
dados, com o intuito de verificar se a hipdtese de linearidade pode ser rejeitada no caso
sob foco de andlise. Além disso, neste trabalho procurou-se, também, apresentar os
resultados de uma regressao linear e uma rede linear contra um modelo ndo-linear através
da aplicagdo de RNA’s, com vistas a verificar a soma do quadrado dos residuos. Isto

porque, na presenca de ndo-linearidade nos dados, espera-se uma grande redugdo do erro.

Segundo Diaz e Araujo (1998), “a literatura sobre esta categoria de testes tem se
desenvolvido nos ultimos anos, especialmente na direcdo de incorporar conceitos da teoria
de redes neurais”. A este respeito vale citar Lee, White e Granger (1992) e Terdsvirta, Lin
e Granger (1993). Este tltimo, em particular, trabalha com um teste do tipo Multiplicador
de Lagrange, que corresponde a uma alternativa superior ao proposto por Lee, White e
Granger. Diaz e Aratjo (1998) ressaltam que “a conclusao acerca desta superioridade foi

baseada em resultados obtidos a partir de experimentos de Monte Carlo”.

Aplicando-se o teste proposto por Terédsvirta, Lin e Granger (1993) encontram-se
trés resultados basicos. Inicialmente estima-se uma regressdo basica entre o vetor da
varidvel explicada, no caso M, , e a matriz de explicativas. A seguir, estima-se a regressao

auxiliar entre o vetor dos residuos gerados na regressdo basica ¢ a matriz de explicativas



117

acrescida de j regressores auxiliares, que representam, neste caso, as combinagdes de
termos nao-lineares e, finalmente, calcula-se a estatistica do teste, a partir da soma de

quadrados de residuos obtida tanto na regressdo basica como na auxiliar.

Outra maneira consiste na realizagdo do teste de ndo-linearidade, partindo de uma
defini¢do de modelo univariado. Sendo assim, na matriz de explicativas constata-se apenas

a variavel dependente (M;) com dois niveis de defasagens, ou seja, My.;, M.

Seguindo os passos de Diaz e Araujo (1998), este teste foi realizado inicialmente,
conforme sugerem Terdsvirta, Lin e Granger (1993), a partir da definicdo acima, dada a
inexisténcia de uma forma de especificacdo ndo-linear prévia. Através de uma adaptagao
do teste optou-se, também, por considerar na regressao basica a varidvel dependente contra
as combinagdes ndo-lineares das variaveis explicativas PIB, utilizagdo da capacidade
produtiva e taxa de cambio, substitutas da varidvel dependente defasada. Os resumos para
o teste proposto (artigo) e para o teste adaptado sdo apresentados no quadro 4.1.1
(importagdo total), quadro 4.1.2 (bens intermedidrios) e quadro 4.1.3 (material elétrico); e
na tabela 4.1.1 (importacdo total), tabela 4.1.2 (bens intermedidrios) e tabela 4.1.3

(material elétrico) encontram-se os resultados dos testes para a presenca de linearidade.

Quadro 4.1.1 — Regressores auxiliares para os testes da presenca de nao-linearidades
para a série de importacio total

Teste Regressores Auxiliares

ioinal 2 2 3 2 2 3
Origina MM M, _, M, M, M M,_, M, M, M,

Adaptado | PIB? PIB*TxCambio PIB*CAPPRODUTIVA TxCambio® TxCambio*CAPPRODUTIVA
CAPPRODUTIVA? PIB® PIB**TxCambio PIB*CAPPRODUTIVA PIB*TxCambio’
PIB*TxCaAmbio*CAPPRODUTIVA PIB*CAPPRODUTIVA? TxCambio>
TxCambio**CAPPRODUTIVA TxCAmbio*CAPPRODUTIVA? CAPPRODUTIVA?®

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 4.1.2 — Regressores auxiliares para os testes da presenca de nao-linearidades
para a série de bens intermediarios

Teste Regressores Auxiliares

ioinal 2 2 3 2 2 3
Origina MM M, _, M, M, M M,_, M, M, M,

Adaptado | PIB? PIB*TxCambio PIB*CAPPRODUTIVA TxCambio® TxCambio*CAPPRODUTIVA
CAPPRODUTIVA? PIB® PIB**TxCambio PIB**CAPPRODUTIVA PIB*TxCambio’
PIB*TxCambio*CAPPRODUTIVA PIB*CAPPRODUTIVA? TxCambio®
TxCambio**CAPPRODUTIVA TxCAmbio*CAPPRODUTIVA? CAPPRODUTIVA?®

Fonte: Elaborado pelo autor




Tabela 4.1.1 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de
importacio total
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Célculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 34727.54 9767.25
SQRE — LIMITADA 2932.58 5813.29
Regressores — j 16 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 3 2
Graus de liberdade do numerador 16 7
Graus de liberdade do denominador | 68 76
Estatistica do teste — F 46.07 7.39
Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisao | Rejeigio de HO a 1% | Rejeigio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.1.2 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de bens

intermediarios

Célculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 26681.69 10924.63
SQRE — LIMITADA 3735.622 6146.994
Regressores —j 16 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 3 2
Graus de liberdade do numerador 16 7
Graus de liberdade do denominador | 68 76
Estatistica do teste — F 26.11 8.84

Hipdtese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisdo | Rejeicdo de HO a 1% | Rejeigdo de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 4.1.3 — Regressores auxiliares para os testes da presenca de nao-linearidades

para a série de material elétrico

Teste Regressores Auxiliares

Original 2 2 3 2 2 3
rigma M M_M_, M, M, M_ M, , M_ M, M,

Adaptado | PIB? PIB*TxCéambio PIB*CAPPRODUTIVA TxCambio®> TxCambio*CAPPRODUTIVA
CAPPRODUTIVA? PIB® PIB*TxCambio PIB**CAPPRODUTIVA PIB*TxCambio>

PIB*TxCambio*CAPPRODUTIVA PIB*CAPPRODUTIVA? TxCambio®
TxCambio**CAPPRODUTIVA TxCambio*CAPPRODUTIVA? CAPPRODUTIVA?®

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 4.1.3 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de
material elétrico

Célculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 76654.91 24328.20
SQRE — LIMITADA 16563.22 15930.26
Regressores — j 16 7

Total de elementos 88 86

Numero de Explicativas 3 2

Graus de liberdade do numerador 16 7

Graus de liberdade do denominador | 68 76
Estatistica do teste — F 15.42 5.72

Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade

Critério de Decisao | Rejeigio de HO a 1% | Rejeigio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Verifica-se que, em ambos os testes, ndo se pode aceitar a hipdtese nula de presenga
de linearidade, considerando, inclusive, niveis de significancia inferiores a 1%. Fica, deste
modo, justificada a estimacdo de um modelo ndo-linear, e conforme ja destacado,
anteriormente, dadas as vantagens da teoria de redes neurais, sera este o modelo a ser
estimado no topico 4.2. Aliado a estes resultados indicativos de ndo-linearidade observa-se,
também, que na presenca de uma rede linear contra uma nao-linear, a queda significativa
do MSE (mean squared error) fortalece a caracterizagdo de ndo-linearidade nas séries de

dados analisadas (Tabela 4.1.4).

Tabela 4.1.4 — Resultados das redes lineares contra redes nao-lineares

MSE
REDES Importac@o Total | Bens Intermedidrios | Material Elétrico
Linear (Standarizado) 0.281689 0.180565 0.307812
Nao-Linear 3-3-1 0.02277 0.02343 0.05726
Nao-Linear 3-6-1 0.02117 0.02054 0.04724

Fonte: Elaborado pelo autor

Como forma de introduzir o préximo tdpico, com os resultados alcangados pelas
redes, cabe destacar, a principio, que a elaboracdo e estimacdo de uma rede neural, dada a
relativa complexidade da relacdo existente entre as variaveis, dificulta a utilizagdo de um
software padronizado. Para tanto, varios foram os passos para realizar as estimagdes dos
dados, a validagao dos mesmos ¢ a analise de sensibilidade. Para a estimagao, utilizou-se o
software SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator), juntamente com o sistema
operacional LINUX. O algoritmo de treinamento escolhido foi o RProp, que se assemelha

ao algoritmo de retropropagacdo, com a vantagem de reduzir a amplitude de pulo do erro
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perante um minimo local e, assim, alcangar mais rapidamente o minimo da fungido™, ou
seja, ele tem excelentes qualidades em termos de sensibilidade, adaptando-se aos

parametros de treinamento, a medida que o treinamento decorre.

Para a validacdo dos dados e a analise da sensibilidade, dadas as caracteristicas
especificas de cada processo, foram utilizados softwares especificos para obtencdo dos
resultados, intitulados pattern.cc, report.cc, plot.cc, ¢ cubo.cc”. A validagdo procurou
identificar o numero de camadas ocultas associadas com o numero de épocas ou ciclos
necessarios para o treinamento da rede com 88 observagdes vis-a-vis com um processo
gerador que incorporasse apenas 90% dos dados em 10 experimentos. Para a andlise de
sensibilidade, discutida no préximo topico, tornou-se de extrema relevancia a imposi¢ao de
pequenos choques nas variaveis de entrada, uma vez que isto permitiu dar uma visdao
acerca do impacto de cada variavel de entrada sobre a variavel de saida. Ainda dentro da
sensibilidade trabalhou-se com a andlise de clusters, com vistas a agrupar os dados de
entrada em grupos com caracteristicas semelhantes ou homogéneas. O objetivo centrou-se
em identificar pontos centrais ou representativos do grupo de entrada que pudessem sofrer
os estimulos e, assim, demonstrar a sensibilidade da variavel de saida. Vista de uma outra
forma, a andlise de cluster procurou identificar pontos centrais dos grupos onde a rede
seria colocada, com vistas a efetuar a analise de sensibilidade. O método utilizado foi o de
K-Means, onde a idéia basica é relacionar os dados das varidveis de entrada e, assim,
formar grupos, onde o ponto central de cada grupo ou cl/uster tenha a menor distancia entre
0s pontos pertencentes ao grupo € a maior distdncia entre os pontos centrais pertencentes

aos outros clusters.

4.2 RNA e a estimagdo da demanda de importagées brasileiras

Para realizar as estimagdes das equacdes de demanda de importagdes brasileiras,
foram estimadas varias versdes de redes multi-nivel, a fim de partir de um modelo geral
para alcangar um modelo especifico e consistente com o comportamento dos dados das
séries. Essencialmente, a distingdo entre as redes estava no nimero de camadas € no

nimero de neurdnios da(s) camada(s) oculta(s). A fun¢do de ativagdo escolhida foi a

® Na verdade, o RPROP assemelha-se ao momentum do BACKPROP que procura amenizar os desvios
ocorridos por parte dos dados durante a procura dos minimos locais.

™ Os dados e os programas desenvolvidos para realizar as estimagbdes para a demanda por importagdes
estdo no disquete, que esta anexado a esta tese.
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sigmoide, em funcdo do melhor ajustamento dos resultados obtidos*’. Segundo Cechin
(1998), esta funcao de ativagdo, conhecida também como S-shape apresenta-se de diversos
modelos. Uma das fung¢des sigmoidais mais importantes e utilizada neste trabalho ¢ a

tangente hiperbolica (tanh (x)).

Um outro ponto que merece destaque € o pré-processamento dos dados. Dentre os
varios métodos de pré-processamento dos dados optou-se pela padronizagcdo dos mesmos.
Segundo Diaz e Araujo (1998), “algum tipo de transformacdo dos dados ¢ inevitavel
quando as entradas apresentam ordens de grandeza discrepantes. Se ndo houvesse uma
transformagao, os efeitos numéricos gerados pelos valores maiores iriam polarizar a rede,
“apagando” totalmente os valores pequenos”. Dentre as varias formas de transformacao e
padronizagdo dos dados que ndo eliminam a variagdo relativa do instante ¢ para o instante

t+1 da série tem-se a normalizagdo pelo desvio padrao da série.

Assim, a partir das entradas da rede no instante t, dadas por x,,x’,x’,x’
()c;1 :l,Vt) faz-se uma padronizacdo dos dados. A formula para isto ¢ dada por:

X' = (xi - },L)/c para i=123 e X'=1 para qualquert, sendo X/ igual a entrada

t t
padronizada pelo desvio padrio e X, representando a constante ou o bias que dispara o

sinal 1 para a camada intermedidria e de saida.

Deve-se mencionar, também, que o treinamento da rede incorporou o processo de
validagdo, onde ndo foram utilizadas todas as observacdes da amostra para determinar o
melhor modelo. Embora o objetivo deste artigo ndo seja realizar previsdes sobre valores
futuros da variavel de saida, nota-se de extrema relevancia a utiliza¢do da valida¢do®', com
vistas a identificar o numero de épocas adequado no processo de treinamento que fornega

uma boa capacidade de generalizagao da rede.

A validagao foi feita da seguinte forma. Apds a padronizagdo dos dados rodou-se o
pattern.cc. Através dele fez-se 10 extragdes com 8 patterns (trés entradas mais uma saida

de dados), a fim de serem utilizados para a validacdo da rede. Os outros 80 patterns foram

8 Cabe observar que em todas as especificagdes e iniciacdes da rede os pesos sinapticos foram gerados
aleatoriamente.

0 processo de validagéo visa impedir que a rede “decore os dados” e com isto perca capacidade de
generalizagdo. Nao utilizar a validagdo seria 0 mesmo que gerar uma superparametrizagado (over-fitting) em
um modelo econométrico.
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utilizados para o treinamento. Em seguida rodou-se o programa report.cc que treinou, para
cada topologia, 10 redes verificando o erro quadratico médio ou mean squared error
(MSE) de validacdo, época a época ou ciclo a ciclo. Estes passos serviram para verificar a
rede com maior nimero de épocas. Durante o processo de treinamento, a rede com menor
MSE foi salva, juntamente com o seu niumero de ciclos (época). Apds as 10 redes terem
sido treinadas, verificou-se a rede com maior nimero de €pocas. Por fim, utilizando a rede
inicial padrdo, treinou-se os 88 patterns, com o maior nimero de épocas escolhido,

alcangando-se os resultados que s3o apresentados na tabela 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 para as

séries de importacao total, de bens intermediarios e de material elétrico, respectivamente.

Como critério para a sele¢do do modelo mais adequado utilizou-se a minimizagao

de uma fungao erro, expressa por:

T
MSE= > (v,-»)),

t=1

onde y; representa o valor observado da variavel explicada e y; o valor gerado pela rede.

Ap6s a validagdo com a identificagdo do numero de épocas, os melhores modelos
foram: Importagao Total 3-12-1, Bens Intermediarios 3-3-1 e Material Elétrico 3-6-1. Nas
tabelas 4.2.1,4.2.2 e 4.2.3 e figuras 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 sd@o mostradas as matrizes de pesos

das redes escolhidas, juntamente com sua topologia de rede.

Tabela 4.2.1 — Matriz de pesos da importacio total

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

Pib Cap. Produtiva | Tx de Cambio | Bias
0.61734 -1.19928 0.36637 -3.71598 | Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
-0.53985 ]0.06437 0.95846 1.23768 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
-0.07809 |0.97577 -0.29991 -1.04948 | Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
2.69194 -0.23458 -0.61937 -1.04438 | Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
0.21278 0.98115 -0.62599 -0.26011 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
0.58482 -0.08258 -0.78495 0.54335 | Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
0.65473 -0.40048 0.63210 -0.16378 | Da camada de input para o neur. 7 da camada 2
0.76366 1.70425 0.92461 2.24112 | Da camada de input para o neur. 8 da camada 2
0.07300 0.07344 0.89034 -0.76973 | Da camada de input para o neur. 9 da camada 2
0.25041 0.55801 0.38973 -0.09560 | Da camada de input para o neur. 10 da camada 2
0.60966 -0.00672 0.31286 0.31617 | Da camada de input para o neur. 11 da camada 2
-0.51561 0.55821 0.64273 0.08638 | Da camada de input para o neur. 12 da camada 2
Da camada oculta para a camada de saida
-0.32142 10.99327 [-0.60910 |0.62789 |0.34879 [0.85303 |0.18533 | Da camada oculta para o
-0.62689 1-0.13334 |-0.70460 [0.76512 ]0.57591 |-0.76343 (bias) neurdnio de saida

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.2.1 — Topologia de rede utilizada para importacio total

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.2.2 — Matriz de pesos dos bens intermediarios

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

Pib Cap. Produtiva | Tx De Cambio | Bias

0.10962 -0.70601 0.31922 0.40361 Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
-1.07261 0.15612 0.60924 -0.75196 Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
-0.39512 | 0.60967 -1.12782 -0.06311 Da camada de input para o neur. 3 da camada 2

Da camada oculta para a camada de saida

-0.34207  [-1.59650 [0.31110  [0.95028 (bias) | Da camada oculta para o neurdnio de saida

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.2.2 — Topologia de rede utilizada para bens intermediarios

Fonte: Elaborado pelo autor
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Da camada de entrada —input — para a camada oculta

Pib Cap. Produtiva | Tx de Cambio | Bias

-2.37730  [0.14413 0.11304 2.43920 Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
0.69845 2.36555 -0.24848 0.41533 Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
1.38824 -1.09366 -0.96646 -0.11631 Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
5.43581 -61.05274 1.43087 -0.84517 Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
-5.98507 [-1.63005 2.01362 0.54675 Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
-0.65420 1041217 -0.50343 -0.39849 Da camada de input para o neur. 6 da camada 2

Da camada oculta para a camada de saida

-1.5578[0.3368 [ 0.1569 ] 0.1975 [ 0.2036 | 0.2250 | 0.2082 (bias) | Da camada oculta para o neur. de saida

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.2.3 — Topologia de rede utilizada para material elétrico

Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura 4.2.4 ¢ possivel verificar o ajustamento da rede treinada a série

padronizada da importacao total. O mesmo ¢ visualizado na figura 4.2.5 para a série

padronizada da importagdo de bens intermedidrios. Ja na figura 4.2.6 estd a série de

material elétrico que apresentou menor ajuste em comparagdo com as duas anteriores®.

Figura 4.2.4 — Ajustamento da rede treinada a série padronizada da importacao total

EE=T5)

Estimado — o —

Fonte: Elaborado pelo autor

8 Para os resultados alcangados foram também realizados testes de erros de especificagdo, os quais ndo
indicaram, para um nivel de significAncia de 5%, a presengca de ndo normalidade dos residuos,
heterocedasticidade e autocorrelagéo serial.
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Figura 4.2.5 - Ajustamento da rede treinada a série padronizada de bens intermediarios

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.2.6 - Ajustamento da rede treinada a série padronizada de material elétrico

Estimado —s——

O-iginal -p

Fonte: Elaborado pelo autor

Dada a complexidade de relagdes existentes em uma rede neural artificial, os pesos
gerados pela rede ndo podem ser interpretados diretamente como sinalizadores do impacto
e grau de importancia das varidveis de entrada sobre a variavel de saida. Isto porque os
pesos representam estimulos e ndo um conceito de derivada parcial da variavel explicada
em relagdo as explicativas®®. Uma opgdo valida, no entanto, ¢ a analise de sensibilidade
que, conforme discutida anteriormente, implica verificar o efeito sobre os resultados da

saida da rede, decorrentes de variagdes de 1% em cada uma das variaveis de entrada.

Em relacdo aos resultados da analise de sensibilidade, vale ressaltar que a
influéncia de alteragdes no nivel de renda, utilizagdo da capacidade produtiva e taxa de

cambio ocorre de maneira diferenciada e em momentos distintos ao longo do periodo

8 Para se fazer esta andlise seria necessario conhecer e montar a fungdo que relaciona as variaveis
explicativas e a explicada. Dado a complexidade de relagdes existentes em uma rede neural artificial, isto se
torna extremamente dificil.
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analisado. Isto pode ser melhor visualizado nas figuras 4.2.7, 4.2.8 ¢ 4.2.9 que mostram

uma visdo clara acerca da magnitude e importancia dos referidos impactos.

Figura 4.2.7 - Sensibilidade da importacio total a acréscimos de 1% em cada entrada
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.2.8 - Sensibilidade dos bens intermediarios a acréscimos de 1% em cada entrada
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.2.9 - Sensibilidade do material elétrico a acréscimos de 1% em cada entrada
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Resultados da analise de sensibilidade

Para se fazer uma andlise mais detalhada dos resultados optou-se por dividir o
periodo de andlise em trés sub-periodos de maior relevancia: do primeiro trimestre de 1978
ao quarto trimestre de 1989, do primeiro trimestre de 1990 ao segundo trimestre de 1994 e,
finalmente, do terceiro trimestre de 1994 ao quarto trimestre de 1999%. A escolha destes
sub-periodos pode ser visualizada pela representacdo grafica apresentada anteriormente

que indica as mudangas estruturais ocorridas mais fortemente, ao longo do periodo 1978.1

a 1999.4.

Como pode ser percebido para as trés séries de entrada, o impacto destas sobre as
séries de importagdes, apresentadas no primeiro periodo, ¢ muito reduzido. Basicamente
para o periodo de 1978.1 até 1989.3 ndo parece haver uma importancia elevada das séries
do PIB, da utilizagdo da capacidade produtiva e da taxa de cambio. Com rela¢do a
importacdo total e aos bens intermedidrios, as duas variaveis que demonstram um maior
poder explicativo s3o a utilizagdo de capacidade produtiva e a taxa de cambio, enquanto o

PIB, ao longo deste periodo, basicamente nao tem uma influéncia consideravel sobre estas

8 Com vistas a proporcionar um comparativo com os resultados de outros trabalhos sera feito um calculo do
impacto médio das sensibilidades dos dados de entrada para os periodos analisados, e mais adiante um
impacto individual de um ponto representativo dos dados, em cada periodo, através de uma analise de
clusters.
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duas séries de saida. A excegdo ocorre para a sé€rie de material elétrico onde, a partir do
segundo trimestre de 1981, o PIB acentua-se, discretamente, como varidvel de maior
relevancia frente as outras duas de entrada na explicacio do comportamento das
importacdes de material elétrico. No segundo periodo verifica-se uma mudanga qualitativa
relevante nas variaveis PIB e taxa de cambio, seguida da utilizagdo de capacidade com um
menor poder explicativo, sobretudo para a série de bens intermediarios®. A caracteristica
principal deste periodo € o processo de abertura econdmica iniciado em 1989, antecedendo
o governo Collor, dando uma maior liberdade de influéncia das variaveis de entrada sobre

as importacdes brasileiras.

Por fim, o ultimo sub-periodo destaca-se como o de maior relevancia na resposta
das séries de importacdes as variaveis de entrada. Tanto para o PIB, quanto para a taxa de
cambio, a sensibilidade ¢ extremamente elevada, comparativamente com os outros dois
sub-periodos. A excecdo, mais uma vez, estd na série de material elétrico, onde a taxa de
cambio ndo demonstra ser uma variavel importante®. Ja a utilizagdo de capacidade,
apresenta-se como entrada irrelevante, sobretudo para a série de bens intermediarios e
material elétrico. Um efeito mais positivo ¢ encontrado na série de importagdes totais com
um patamar médio de 0,29%; no entanto, ainda aquém do aumento alcangado pelas outras
entradas. Neste periodo, a concretizacdo do processo de abertura econdmica, como bem
salienta Azevedo e Portugal (1998), surge como dinamizadora do aumento de compras no

exterior, seja via aumento da renda, seja via mecanismo cambial.

Analisando individualmente cada uma das entradas e suas influéncias tém-se
algumas observacgdes interessantes. Em relacdo ao PIB, sem divida alguma, o seu poder de
influéncia pode ser dividido em dois sub-periodos: um anterior ao periodo de 1989.4 e
outro a partir de 1990, com o inicio do processo de abertura economica. Separadamente,
em relacdo aos resultados obtidos para as trés séries de importagdes até o inicio da década

de 80, o PIB tem um impacto proximo a zero. Esta falta de relevancia ird permanecer ao

% 0s impactos negativos, ou seja contrarios ao esperado, das variaveis de entrada sobre a de saida para as
duas séries de importagdes ndo se mostram relevantes, dada a sua pequena magnitude.

% Na verdade, a possivel explicacdo para a menor relevancia da série de material elétrico ao longo de todos
0s passos do processo de estimagdo é a incorporagdo do indice de pregos do proprio setor de material
elétrico e ndo o IGP-DI, como foi feito para as outras duas séries de importacdes no calculo da taxa de
cambio real. Este indice de precgo interno do setor, analisado comparativamente, apresentou valores bem
abaixo dos outros indices, o que elevou consideravelmente o patamar da taxa de cambio real e distorceu o
processo de estimagéo. Inclusive, como pode ser observado na analise de sensibilidade dado a dado e em
clusters, atingiu-se valores positivos no ano de 1999, o que contradiz a teoria que relaciona inversamente
importacdes e taxa de cambio.
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longo dos anos subseqiientes, inclusive com alguns impactos negativos, mas nao
relevantes, ao longo do periodo anterior a 1989.3. A explicacdo para isto reside, como bem
destacam Portugal (1992), Ferreira (1994), Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000),
nos inimeros instrumentos tarifarios, ndo tarifarios e controle, via licenga de importagdes,
que restringiam o acesso aos produtos importados. Com isto, o crescimento da renda
doméstica era direcionado para o mercado interno, tendo pouco efeito sobre a compra de

bens produzidos no exterior.

No entanto, a partir do terceiro trimestre de 1989, com a continuidade do processo
de reducdo do grau de intervencionismo do regime comercial, iniciado timidamente em
1988, elevou-se significativamente a parcela da renda destinada a compras externas. Isto se
da, segundo Azevedo e Portugal (1998), via, sobretudo, dispensa do cumprimento de
prazos minimos para pagamentos de financiamentos para as importacdes de bens de capital
e intermediarios destinados as industrias de maquinas, produtos téxteis e de confecgdes.
Neste periodo, as importagdes atingiram um patamar de 4,48% do PIB¥. Portanto, a partir
de 1990, os resultados demonstram que, com a intensificacao do processo de liberalizacao
comercial iniciado ainda em 1988, ocorre uma mudanga estrutural no impacto da variavel
PIB sobre as importagdes. Esta elevacdao da elasticidade-renda mantém-se, na média, em
torno de 0,18%, 0,49% e 0,45% para as séries de importagao total, bens intermediarios e
material elétrico, respectivamente. Para o terceiro sub-periodo sugerido na anélise, ou seja,
1994.3 a 1999.4 fica nitida a supremacia do PIB como dinamizadora da demanda de
importagdes brasileiras, frente a intensificagdo e consolidagdo do processo de abertura
economica. Os patamares de resposta a estimulos de 1%, atingidos pelas redes neurais,
situaram-se, na média, em torno de 1,23%, 1,41% e 2,04% para as séries de importagdes
totais, bens intermedidrios e material elétrico, respectivamente. Isto corrobora com os
resultados alcancados pelos outros autores, e apresentados no capitulo um, que identificam
o PIB como variavel de extrema relevancia no periodo posterior ao inicio do plano real.
Destaque deve ser dado para Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000) que alcancaram
coeficientes de 2,106 ¢ 3,31 para importagdes totais ¢ 3,47 (Resende 2000) para bens

intermediarios, respectivamente.

& ou seja, o desempenho das importagdes, durante esta primeira fase do processo de liberalizagdo
comercial, esta extremamente relacionado com o inicio da flexibilizagdo das restrigbes comerciais e com o
desempenho macroecondémico verificado no periodo.
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Importancia semelhante foi alcancada pelas séries de taxas de cambio estendida
para toda a amostra. Especificamente, do primeiro trimestre de 1978 ao terceiro trimestre
de 1989, a taxa de cambio mostrou-se relevante e coerente com os sinais tradicionalmente
apresentados pelos modelos tedricos. Embora ndo sejam tdo expressivos, estes resultados
sinalizam o que vai se tornar visivel, sobretudo na década de 90: uma evolugdo continua e
crescente desta variavel em estimular o aumento das importagdes brasileiras. O valor da
elasticidade-preco eleva-se, portanto, para as séries de importagdes totais e de bens
intermediarios e reduz-se para a série de material elétrico, aproximando-se de —1,3%, -
1,0% e —0,3% no final do periodo amostral®. De maneira geral, o patamar médio situou-se
em torno de —1,2%, -0,9% e —0,04% ao longo do periodo pds-plano real. Com relagdo ao
material elétrico, observa-se que ndo somente no final do periodo, mas ao longo de toda a

amostra ocorre uma estacionariedade do impacto da taxa de cambio.

Por fim, a utilizacdo de capacidade produtiva mostrou-se de pouca importancia na
explicagdo do comportamento das importagdes com patamares que, no maximo, atingiram
0,6%, 0,3% e 0,6% para as séries de importagdes totais, de bens intermedidrios e de
material elétrico.* Com relagdo ao primeiro sub-periodo ndo ¢é possivel identificar um
padrao de importancia continua desta varidvel, dada suas oscilagdes freqiientes e seus
valores muito baixos para as importacdes totais e de material elétrico. Os resultados mais
expressivos encontram-se nos bens intermediarios, com todos os sinais de acordo com o
esperado e com um valor médio de 0,2%. J& para os outros dois sub-periodos
compreendendo, sobretudo, o periodo do plano Collor e Real, a pouca relevancia desta
variavel persiste, sendo praticamente zero para a série de bens intermediarios e de material
elétrico até o ano de 1996. A maior capacidade de resposta s6 acentua-se a partir de 1995
e 1996 para as séries de importagdes totais e de material elétrico; no entanto, ainda com

patamares infimos que se situam em torno de 0,3% e 0,2%.

Em parte, estes resultados gerais da utilizagdo de capacidade produtiva podem ser

explicados pelas distintas orientacdes da politica de importagdes seguidas nos anos 80 e 90.

8 Resultados semelhantes s&o alcangados pelos autores citados, com destaque para Azevedo e Portugal
(1998) e Resende (2000) que encontraram elasticidades-preco de longo prazo de —0,58% e —1,39% para as
importacdes totais, respectivamente.

% Na verdade a série de utilizacdo capacidade produtiva mostrou-se diferenciada diante dos resultados
alcangados pelos outros autores, com excegao de Resende (2000). De maneira geral, tem-se identificado a
utilizagdo de capacidade como principal variavel explicativa do comportamento das importagdes brasileiras, a
qual, neste trabalho, demonstrou-se relevante apenas para o primeiro sub-periodo (1978.1 a 1989.3) da série
de bens intermediarios e terceiro sub-periodo (1994.3 a 1999.4) da série de importagdes totais.
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Durante os anos 80, segundo Azevedo e Portugal (1998), face ao momento recessivo da
industria nacional, as politicas de restrigdes ndo tarifarias, a preocupacao com o aspecto de
controle inflacionario e ao proprio volume de bens importados da economia brasileira,
observou-se uma certa estagnacdo do comportamento da utilizagdo de capacidade em
estimular as importagdes, inclusive com momentos de impactos negativos como o0s
percebidos na série de importacdes totais no periodo de 1981 a 1986. Com a eliminagdo
das restricdes nao-tarifarias, a partir de 1989, aumenta o poder explicativo das outras
variaveis e a utiliza¢do de capacidade, sobretudo para a série de bens intermediérios, passa
a ter uma influéncia praticamente nula. Somente a partir de 1995, para a série de
importagoes totais, € 1996, para a série de material elétrico, comega a acontecer uma nova
e pequena escalada da utilizagdo de capacidade, possivelmente explicada pela nova fase de

flexibilizagdo da politica de importa¢des do Plano Real.

Uma outra explicacdo reside nas séries analisadas que sdo novas e, portanto,
diferentes dos periodos até entdo analisados®; e, também, no aspecto nao-linear trabalhado

pelas redes neurais®.

Uma tltima explicacdo estaria no tipo de dado analisado. Dada a padronizagido dos
dados, retira-se qualquer disparidade de amplitude dos dados ao longo da amostra. Isto
difere dos outros estudos que, tendo alcancado resultados satisfatorios e coerentes,
apresentam-se com diferencas nos seus desvios padroes, perdendo, portanto, um certo grau

de comparagdo.

Como forma de visualizar melhor os resultados das elasticidades médias alcangadas
para cada periodo mais relevante e para as séries de importagdes brasileiras apresenta-se, a

seguir, as tabelas 4.3.1,4.3.2 ¢ 4.3.3.

% Nota-se que, em estudos como o de Azevedo e Portugal (1998), as estimativas alcangadas para as
importacdes totais ndo consideraram petréleo e trigo no somatério do quantum, procedimento que diverge do
adotado neste trabalho. Paralelamente a isto, Resende (2000), com a inclusdo destas duas variaveis em sua
série obteve, semelhantemente a este trabalho, coeficientes proximos a zero para a variavel utilizagdo de
capacidade produtiva.

sto porque, como pode ser percebido ao longo de todo o periodo da série de utilizagdo de capacidade, nao
existem variagdes muito relevantes, o que faz com que esta série, comparativamente as outras, possa ser
analisada de forma linear.
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Tabela 4.3.1 — Elasticidades médias da série de importacio total, alcancadas para os
periodos 1978.1/1989.3, 1989.4/1994.2 e 1994.3/1999.4.

Elasticidades Médias

Importacao Total

1978.1 a 1989.3

1989.4 a 1994.2

1994.3 a 1999.4

PIB -0.006097 0.179801 1.227445
Capacidade Produtiva 0.050331 0.04423 0.290725
Taxa de Cambio -0.225738 -0.90537 -1.175467

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.3.2 — Elasticidades médias da série de bens intermediarios, alcancadas para
os periodos 1978.1/1989.3, 1989.4/1994.2 e 1994.3/1999.4.

Elasticidades Médias

Bens Intermediarios

1978.1 a 1989.3

1989.4 a 1994.2

1994.3 a 1999.4

PIB -0.00546 0.49522 1.41413
Capacidade Produtiva 0.15147 0.02308 -0.0006
Taxa de Cambio -0.17100 -0.37772 -0.91990

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.3.3 — Elasticidades médias da série de material elétrico, alcancadas para os

periodos 1978.1/1989.3, 1989.4/1994.2 ¢ 1994.3/1999.4.

Elasticidades Médias

Material Elétrico

1978.1 a 1989.3

1989.4 a 1994.2

1994.3 a 1999.4

PIB 0.27659 0.45711 2.04055
Capacidade Produtiva 0.02389 -0.05690 0.04257
Taxa de Cambio -0.17534 -0.09517 -0.04113

Fonte: Elaborado pelo autor

4.4 Anadlise de clusters

Conforme descrito anteriormente, a andlise de cluster ¢ um procedimento
multivariado para detectar grupos nos dados. Através da clusterizagdao dos dados pode-se
classificar um conjunto de objetos dentro de grupos ou categorias®. Dentre os diversos
métodos, utilizados para isto, destaca-se o classico método de K-Means. Este método
consiste em usar os valores dos primeiros n casos em um arquivo de dados, como
estimativas tempordrias das médias dos k clusters, onde k& ¢ o nimero de clusters
especificado pelo usuario®. Assim, o centro do cluster inicial ¢ formado para cada caso em

torno dos dados mais proximos e, entdo, comparados com os pontos mais distantes e os

%2 Entre outros beneficios, a clusterizagdo dos dados € uma boa técnica para ser usada na exploragéo de
uma amostra em que vocé suspeita ndo existir homogeneidade.

% Apesar das inUmeras técnicas que procuram selecionar o nimero de clusters 6timos para os valores de
entrada da rede neural destaca-se, ainda, como agente fundamental de decisdo, o conhecimento do
pesquisador com relagdo a mudanga no padréo dos dados, ocorrida ao longo da amostra.
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outros clusters formados. A partir dai, dentro de um processo de atualizacdo continua e de

um processo iterativo, encontram-se os centros dos clusters finais.

Em face da imposicdo do ntmero de clusters pelo pesquisador, aliado ao
conhecimento do periodo analisado e o comportamento das varidveis de entrada e saida, o
nimero de clusters que melhor representou o periodo amostral da série de importacdes foi
trés. A divisao dos grupos para as trés séries de importagdes pode ser visualizada nas

figuras 4.4.1,4.4.2 e 4.4.3.

Figura 4.4.1 — Formacio de clusters para importacao total
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.4.2 — Formacao de clusters para bens intermediarios
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Figura 4.4.3 — Formacio de clusters para material elétrico
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Estes dados, também, podem ser vistos dentro de um cubo, dado pelas 3 varidveis

de entrada, onde, comparativamente com as figuras 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3, fica visivel, dentro

da economia brasileira, a mudan¢a de comportamento das importagdes no periodo que

antecede o governo Collor e que advém do Plano Real. De maneira geral, visualizado no

cubo, fica perceptivel uma mudanga qualitativa mais forte dos dados do padrdo 1 para o 2

na série de importagdo total (figura 4.4.4) e do padrdo 1 para o padrdo 3 na série de bens

intermediarios (figura 4.4.5) e uma alternancia de padrdes na série de material elétrico

(figura 4.4.6), dificil de ser identificada imediatamente.

Figura 4.4.4 - Cubo das entradas de importacio total associado ao niumero de clusters
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Figura 4.4.5 - Cubo das entradas de bens intermediarios associados ao nimero de clusters
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Figura 4.4.6 - Cubo das entradas de material elétrico associado ao niumero de clusters
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Dois a dois, os resultados apresentados nas figuras 4.4.7 a 4.4.15 corroboram com
as afirmagdes feitas. Para o PIB, conforme pode ser visto nas figuras 4.4.7, 4.4.10 ¢ 4.4.13,
torna-se visivel a importancia da inclinagdo desta variavel, frente as séries de importacdes
totais, bens intermedidrios e material elétrico para a década de 90. Quanto a taxa de
cambio, mostrada nas figuras 4.4.9, 4.4.12 e 4.4.15, esta, também, mostra-se relevante em
quase toda a amostra, com inclinagdo mais relevante no periodo final da amostra que
representa a década de 90. A excegdo ocorre para a série de material elétrico apresentada
na figura 4.4.15, onde percebe-se uma baixa inclinagdo negativa da taxa de cdmbio e uma
dispersao elevada dos dados, frente a importacdo de material elétrico. Por fim, a utilizagao

da capacidade produtiva, também com baixa inclinagdo, mostrou-se pouco relevante.
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Figura 4.4.7 — Relacio entre importacio total e PIB, associado ao nimero de clusters
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Figura 4.4.8 — Relacio entre importacio total e capacidade produtiva, associado ao
numero de clusters
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Figura 4.4.9 — Relacdo entre importacao total e taxa de cAmbio, associado ao nimero
de clusters
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Figura 4.4.10 — Relacdo entre bens intermediarios e PIB, associado ao numero de

clusters
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Figura 4.4.11 — Relacao entre bens intermediarios e capacidade produtiva, associado

a0 numero de clusters
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Figura 4.4.12 — Relacio entre bens intermediarios e taxa de cambio, associado ao

numero de clusters
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Figura 4.4.13 — Relacdo entre material elétrico e PIB, associado ao numero de

clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.4.14 — Relacido entre material elétrico e capacidade produtiva, associado ao

numero de clusters
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Figura 4.4.15 — Relacdo entre material elétrico
numero de clusters

e taxa de cambio, associado ao
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A seguir, com vistas a quantificar estas afirmagdes, extraidas da analise grafica,
procedeu-se a pequenos choques ou estimulos de 1% sobre os pontos representativos das
varidveis de entrada para as trés séries de importacdes. Ou seja, para cada uma das séries
de importacdes, e dada a existéncia de trés clusters, obteve-se trés coeficientes estimados

que representam a elasticidade alcangada para aquele periodo de abrangéncia do cluster.

Conforme pode ser visto nas figuras 4.4.16, 4.4.17 ¢ 4.4.18, e nas tabelas 4.4.1,
4.4.2 e 4.4.3, os coeficientes alcangados refletem, de maneira aproximada, as observagdes
feitas anteriormente, quando da implementagao da analise de sensibilidade dado a dado®.
Ou seja, obteve-se coeficientes de elasticidade média que permitem identificar uma ruptura
no padrao das importagdes brasileiras no periodo envolvendo o Plano Collor e o Plano
Real, sendo esta mais forte e perceptivel no Plano Real®*. Novamente, a excecdo fica para
a série de material elétrico, que se apresentou atipica diante das outras séries. A possivel
explica¢do para isto, conforme j4 salientado, estd na escolha do indice de precos interno
que compde o calculo da taxa de cambio real e na dindmica propria deste setor em

responder ao comportamento da economia brasileira.

% Deve-se destacar que nao é possivel comparar diretamente as tabelas 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3 com as tabelas
441,442 e 4.4.3. Os sub-periodos analisados para as elasticidades médias nas tabelas 4.3.1, 4.3.2 € 4.3.3
séo diferentes dos sub-periodos analisados para as elasticidades médias, associadas aos clusters, nas
tabelas 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3. Somente em alguns aspectos mais gerais, como 0s momentos de menor ou
maior ruptura do padrao das importagdes envolvendo o Plano Collor e, sobretudo, o inicio do Plano Real, a
comparacao fica mais perceptivel. Para as trés primeiras tabelas, usando o conhecimento e fatos econémicos
de todo o periodo analisado, optou-se por dividir e analisar as elasticidades médias em trés sub-periodos: 1)
1980-1989, englobando o periodo anterior ao plano Collor, onde se iniciou o processo de abertura
econdmica; 2) 1989-1994, representando o periodo pré-plano real; e 3) 1994-1999, mostrando o processo de
consolidagdo da abertura da economia brasileira. Ja as analises de clusters, observadas nas trés ultimas
tabelas 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3, referem-se a resultados estatisticos, onde os sub-periodos encontrados baseiam-
se em padrdes de proximidade dos dados, de tal forma a agrupa-los, ou seja formar os clusters.

% Com a execugdo de uma série de planos econémicos, a partir de 1986, observa-se uma grande oscilagao
no padréo de resposta dos dados para a série de importagdes totais. Dado que as importagdes totais, neste
trabalho, incorporam o Petréleo e o Trigo, é previsivel que os choques econdmicos, iniciados em 1986,
tivessem impactos sobre o padrdao de comportamento dos dados, gerando respostas diferenciadas para
varios clusters na presenca de mudangas estruturais na economia. No entanto, ainda assim, fica visivel a
maior importancia do periodo envolvendo o Plano Collor e o Plano Real, uma vez que ha uma maior
continuidade das respostas neste periodo. Ja para os bens intermediarios, este processo de heterogeneidade
dos dados se da de forma mais amena, devido a maior estabilidade e autonomia da politica de importacédo de
bens intermediarios, frente aos choques econémicos. Claramente, fica perceptivel a ruptura no padrao dos
dados no periodo 1988-1990 (inicio do processo de abertura econémica e de medidas liberalizantes) e no
periodo do Real (consolidagao deste processo de abertura), de maneira mais intensa.
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Figura 4.4.16 - Sensibilidade da importacio total a acréscimos de 1% em cada ponto
representativo dos clusters
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Figura 4.4.17 - Sensibilidade dos bens intermediarios a acréscimos de 1% em cada
ponto representativo dos clusters
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Figura 4.4.18 - Sensibilidade do material elétrico a acréscimos de 1% em cada ponto
representativo dos clusters
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Tabela 4.4.1 — Elasticidades médias para a série de importacio total, associadas a
selecao de 3 clusters

Importagao Total

Elasticidades Médias

1978.1-1986.3;
1987.3-1988.1;
1988.4-1989.1

1986.4-1987.2; 1988.2-1988.3;
1989.2-1990.1; 1990.3-1990.4;

1993.2-1999.4

1990.2;
1991.3-1991.2;
1992.1-1993.1

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
PIB 0.061813 1.223692 -0.07532
Capacidade Produtiva -0.0602 0.16239 0.247269
Taxa de Cambio -0.28404 -1.41919 -1.0239

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.4.2 — Elasticidades médias para a série de bens intermediarios, associadas a
selecdo de 3 clusters

Bens Intermediarios

Elasticidades Médias

1978.1-1989.2;
1990.4; 1991.4

1990.2;
1991-1-1991.2;
1992.1-1993.1

1989.3-1990.1;
1990.3; 1991.3;
1993.2-1999.4

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
PIB -0.01518 0.309588 1.657073
Capacidade Produtiva 0.10366 0.005635 -0.04284
Taxa de Cambio -0.09258 -0.28048 -1.05168

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.4.3 — Elasticidades médias para a série de material elétrico, associadas a
selecao de 3 clusters

Material Elétrico

Elasticidades Médias

1981.3-1985.1;
1990.2; 1991.1;
1992.1-1992.2;

1978.1-1981.1;
1989.3-1990.1;
1990.3-1990.4;

1985.2-1989.2;
1991.2-1991.4;
1992.3-1992 4;

1993.1 1993 .4; 1993.2-1993.3;
1994.3-1998.4 1994.1-1994.2;
1999.1-1999.4
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
PIB 0.160314 0.22263 2.426097
Capacidade Produtiva 0.146661 0.000958 0.125017
Taxa de Cambio -0.22478 -0.20178 -0.04812

Fonte: Elaborado pelo autor

4.5 Conclusao

As redes neurais artificiais (RNA’s) distinguem-se de outros métodos de

aproximacao de fungdes em virtude da sua capacidade de adaptagdo e flexibilidade de

operacionalizagdo ao problema proposto. Através do processo de aprendizado de uma rede

neural artificial ¢ possivel, a luz do que acontece no cérebro humano, “aprender”, via um

mecanismo de corre¢do de erros, e, assim, encontrar o melhor ajuste para o comportamento

dos dados de um fenomeno, sem perda de generalizagdo dos mesmos.
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A inconstancia do comportamento das séries econOmicas, sempre sujeitas a
choques exogenos e endogenos, como politicas econdmicas internas e externas, além de
fatores politicos, culturais, sociais, caracterizam um ambiente de relativa complexidade na
analise das variaveis economicas de comércio exterior. Diante de um cendrio de abertura
econdmica, esta complexidade se avoluma, pois as influéncias internas sdo fortalecidas por
fatores externos, donde o comportamento das variaveis tende a se tornar mais nao-linear e
a influéncia de varidveis explicativas sobre as explicadas se alteram significativamente,

gerando uma ruptura no comportamento linear dos dados.

Face a este processo de abertura comercial e de medidas liberalizantes da economia
brasileira durante a década de 80 e, principalmente, na década de 90 ocorreu uma mudanga

no padrdo de comportamento das importag¢des brasileiras®.

A aplicagdo dos testes de ndo-linearidade sobre as séries demonstraram que as
importagdes totais, de bens intermediarios e de material elétrico responderam nao
linearmente aos movimentos do PIB, utilizacdo da capacidade produtiva e taxa de cambio

para o periodo sob analise.

O processo de validagdo das redes, juntamente com os testes de erros de
especificacdo, mostrou-se satisfatorio, implicando na escolha das topologias 3-12-1 para a
importagdo total, 3-3-1 para bens intermediarios € 3-6-1 para as importagdes de material
elétrico. As varidveis independentes utilizadas foram relevantes, mostrando coeréncia nos
sinais e alto grau de ajustamento das séries de importagdes em relagcdo as variaveis
independentes®”. Em ordem decrescente, o PIB, a taxa de cdmbio e a utilizagdo da

capacidade produtiva mostraram maior relevancia.

Em relagdo ao PIB, com a abertura de mercado, a defasagem tecnoldgica e a
demanda reprimida da economia brasileira, o aumento de renda proporcionado pelo

controle do processo inflacionario e a instituigdo do Brasil como mercado emergente

% As mudangas estruturais intensificaram-se, sobretudo, a partir da década de 90, quando face as medidas
liberalizantes, iniciadas no Plano Collor e intensificadas no Plano Real, as variaveis explicativas elevaram sua
influéncia sobre o comportamento das importagdes brasileiras.

% Ressalva deve ser feita para a série de material elétrico que apresentou menor ajuste em comparagédo com
as séries de importagao total e de bens intermediarios.
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fortaleceram o aumento das importagdes para atender as maiores necessidades do mercado

interno ¢ a maior capacidade de investimento interno ¢ externo®.

Ja a taxa de cambio teve uma evolugdo continua e ascendente ao longo do tempo,
sendo que, para todo o periodo estudado, foi a varidvel de maior relevancia. A
competitividade do Brasil, via taxa de cambio real, sempre foi usada como mecanismo de
estimulo as exportagdes e controle das importagdes, face ao resultado esperado para o
patamar da balanga comercial brasileira. Com a menor parcela de entrada de capitais e a
elevacao dos servicos da divida externa e interna brasileira na década de 80 e, em menor
escala, na década de 90 (divida externa) maiores foram os esfor¢os para fortalecer a

balanga comercial, via politica cambial.

Por fim, a utilizagdo da capacidade produtiva mostrou-se com pouca relevancia ao
longo de todo o periodo. Recessao, politicas de restri¢ao tarifaria e inflacdo na década de
80, mais abertura comercial, aspecto linear da utilizacdo da capacidade produtiva, dentre

outros aspectos sdo as possiveis explicagdes para tal fato.

Por periodos, as mudangas estruturais mais relevantes ocorreram de 1989.4 a
1994.3 e 1994.4 a 1999.4. Para 1978.1 a 1989.3, marcado pelo fechamento da economia
brasileira ao exterior e problemas estruturais e conjunturais internos e externos, somente a
taxa de cambio mostrou maior poder explicativo, enquanto que o PIB e a utilizacdo da

capacidade produtiva tiveram influéncia praticamente nula.

Por fim, para a analise de cluster, resultados parecidos foram encontrados para as
séries de importagdes brasileiras. Usando a metodologia de agrupamento de dados, pelo
método de K-means, com a escolha de trés grupos principais, encontrou-se uma forte
mudanca do comportamento dos dados de 1989.3 a 19943 e 19944 a 19994.
Semelhantemente a analise de sensibilidade dado a dado, feita no topico 4.3, a
sensibilidade por cluster mostrou maior dindmica de influéncia da variavel PIB e taxa de
cambio na década de 90; e, também, que as quebras estruturais coincidiram com o processo

de abertura comercial instituido no Plano Collor e fortalecido no Plano Real, o que

corrobora com os resultados obtidos pelos testes de ndo-linearidade.

% Tal caracteristica ndo foi marca da década de 80, face ao processo de incerteza, queda da atividade
produtiva, aumento do endividamento interno e externo, aumento da inflagado, choques exdgenos, etc...



CAPITULO 5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E AS
EXPORTACOES BRASILEIRAS NO
PERIODO DE 1978 A 1999

Dentre as diversas aplicagdes das redes neurais artificiais (RNA’s) aos mais
diversos ramos do conhecimento humano destaca-se a adaptagdo das mesmas ao fendmeno
sobre analise. Através da variagdo do numero de neurdnios e de camadas da rede adotada ¢
possivel aproximar qualquer fun¢do continua de maneira nao-linear. Conforme visto no
capitulo dois, a facilidade de operacionaliza¢dao e o processo de aprendizado pelo método
de corregdo de erros das RNA’s tém-se constituido nos tltimos anos como uma alternativa
vidvel e eficiente ao método dos minimos quadrados nao-lineares que precisa de uma
especifica¢do prévia da fun¢do nio-linear sobre estudo. As redes neurais artificiais tem se
constituido em um dos campos de maior pesquisa nas ultimas décadas, com vistas a
explicar problemas e fendmenos das mais variadas areas, entre elas a economia®. Em
especial, este capitulo estende esta capacidade de modelagem das RNA’s para o objetivo
de realizar estimagdes nao-lineares para o comportamento das equagdes de oferta e

demanda por exportacdes brasileiras.

Diante das distintas orientagdes de politica econdmica adotadas pelo governo
brasileiro, as exportagdes sempre foram fundamentais para o fechamento do balanco de
pagamentos e na captagdao de recursos que permitissem o gerenciamento do cambio e das
principais variaveis economicas do setor externo. Estudos sobre as principais varidveis que
afetam o comportamento das exportagdes brasileiras sdo de grande relevancia, na medida
que busquem analisar o maior ou menor grau de interdependéncia dos produtos brasileiros
as condigdes internas ¢ externas. Nos ultimos anos, diversos estudos, realizados de forma
linear, tem sido desenvolvidos, com vistas a identificar ¢ medir o impacto das variaveis
taxa de cambio real, utilizagdo da capacidade produtiva, PIB mundial e indice de

competitividade sobre o comportamento das exportagoes.

% A maioria dos estudos tem sido voltados para o aspecto de previsdo de séries econdmicas, sobretudo
financeiras.
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Este capitulo apresenta, com base nestas principais variaveis utilizadas pelos
autores do capitulo um, uma anélise de sensibilidade, realizada de maneira nao-linear, para
as séries de exportagdes totais, de bens manufaturados, de material elétrico e de calgados'.
Para tanto, cinco topicos sao apresentados. No primeiro realizam-se testes de linearidade
para as séries de exportacdo, via resultados do teste proposto por Terasvita, Lee e Granger
(1993) e via o erro quadratico médio de uma rede linear contra uma rede nao-linear. O
segundo procura apresentar a metodologia de tratamento e analise dos dados, os
programas utilizados, os ajustes das séries para o primeiro e segundo passo da
simultaneidade das equagdes de oferta e demanda por exportagdes, as topologias e matrizes
de pesos escolhidas. O terceiro mostra os principais resultados alcangados pelas redes na
analise de sensibilidade, juntamente com as elasticidades médias alcangadas para as séries
de exportagdo. O quarto topico trata da andlise de clusters, com a identificacdo dos pontos
representativos dos grupos ao longo da amostra e das principais variaveis de impacto da

analise de sensibilidade. O tltimo topico apresenta as principais conclusdes deste capitulo.

5.1 Anadlise de ndo-linearidade das séries de exportagcées

Com base no teste original, desenvolvido por Teravista, Lee e Granger (1993), e
adaptado, utilizado no capitulo quatro, ¢ possivel comprovar se uma série, em estudo,
apresenta ou ndo um comportamento linear em relagdo a si mesma e as varidveis
explicativas. Basicamente, estes testes procuram definir, previamente, combinagdes nao-
lineares da propria variavel e, também, numa adaptagdo deste teste, cruzamentos nao-
lineares das varidveis independentes. A partir deste teste ¢ possivel aceitar ou rejeitar a

hipotese de linearidade considerada na andlise.

No teste original estima-se uma regressao basica entre a série de exportagdo, X , e
as séries de explicativas. Com base nos erros gerados pela regressao estima-se uma
regressao auxiliar destes erros contra combinagdes da propria variavel dependente
defasada. Por fim, calcula-se a estatistica de teste, a partir da soma dos quadrados dos

residuos.

Seguindo um modelo univariado, as combinagdes ndo-lineares adotadas para as

variaveis explicativas estendem-se a dois niveis de defasagens para a variavel dependente

10 Ao longo da discusséo sobre a sensibilidade, este capitulo procurara ligar os resultados obtidos com as

politicas econdmicas implementadas no Brasil e com os fatos e eventos nacionais e internacionais.
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X¢ (Quadro 5.1.1). Ja o teste adaptado, baseado em Diaz e Aratjo (1998), considera uma
regressao basica da variavel dependente contra as combinagdes nao-lineares das variaveis
explicativas das exportacdes brasileiras. Para a oferta de exportacdes, o possivel
comportamento ndo-linear envolve as séries de utilizagdo da capacidade produtiva e taxa
de cambio real. J4 para a demanda por exportagdes, as variaveis sao o PIB mundial e o
indice de competitividade, dado pelo prego de exportacdo do produto brasileiro dividido

pelo prego de exportagdo mundial.

A estruturagdo, assim como os resultados dos testes original e adaptado, para as
séries de oferta e demanda por exportagdo total, de bens manufaturados, de material
elétrico e de calgados, encontram-se no Quadro 5.1.1 ¢ 5.1.2 ¢ nas Tabelas 5.1.1. a 5.1.8,

respectivamente.

Quadro 5.1.1 — Regressores auxiliares para os testes da presenca de nao-linearidades
para as séries de oferta de exportacio

Teste Regressores Auxiliares

Original 2 2 3 2 2 3
rigtna Xt—l Xt—lXt—Z Xt—Z Xl—l Xt—lXt—Z Xt—lXt—Z Xt—Z

Adaptado | UCP? UCP*TxCambio TxCambio> UCP’ UCP**TxCambio UCP*TxCambio’® TxCambio®

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 5.1.2 — Regressores auxiliares para os testes da presenca de nao-linearidades
para as séries de demanda por exportacio

Teste Regressores Auxiliares

ioinal 2 2 3 2 2 3
Origina X XX, X0, X0 XX, XX, X7

Adaptado | PIBmundial’ PIBmundial*PXtdivPXWt PXtdivPXWt* PIBmundial’
PIBmundial?*PXtdivPXWt PIBmundial*PXtdivPXWt* PXtdivPXWt®

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.1.1 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de oferta
de exportaciao total

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 26.98852 14.51243
SQRE — LIMITADA 20.21917 12.92754
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Nuimero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador | 78 76
Estatistica do teste — F 3.73 1.33
Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisao | Rejeigdo de HO a 1% | Aceitagdo de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.1.2 — Resultados dos testes da presenc¢a de linearidade para a série de oferta
de exportacio de manufaturados

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 32.79955 10.88704
SQRE — LIMITADA 23.83024 9.848802
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador |78 76
Estatistica do teste — F 4.1940 1.1445
Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisdo | Rejeigdo de HO a 1% | Aceitaciio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.1.3 — Resultados dos testes da presenc¢a de linearidade para a série de oferta
de exportaciao de material elétrico

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 17.15598 7.647411
SQRE — LIMITADA 13.56041 7.152909
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador | 78 76
Estatistica do teste — F 2.95 0.7501
Hipdtese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenga de linearidade
Critério de Decisao | Rejeigdo de HO a 1% | Aceitagio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.1.4 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de oferta
de exportacao de calcados

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 52.42555 13.23066
SQRE — LIMITADA 37.50952 11.71997
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador | 78 76
Estatistica do teste — F 4.4311 1.40
Hipdtese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisao | Rejeicdo de HO a 1% | Aceitagio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.1.5 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de
demanda por exportacao total

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 19.80947 14.51243
SQRE — LIMITADA 15.04682 12.92754
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Nuimero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador |78 76
Estatistica do teste — F 3.52 1.33
Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisdo | Rejeigdo de HO a 1% | Aceitaciio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.1.6 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de
demanda por exportacio de manufaturados

Célculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 19.24351 10.88704
SQRE — LIMITADA 13.22792 9.848802
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador | 78 76
Estatistica do teste — F 5.07 1.1445
Hipdtese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisdo | Rejeicdo de HO a 1% | Aceitaciio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.1.7 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de
demanda por exportacio de material elétrico

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 16.52899 7.647411
SQRE — LIMITADA 12.86253 7.152909
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Numero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador |78 76
Estatistica do teste — F 3.17 0.75
Hipoétese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisao | Rejeigdo de HO a 1% | Aceitagdo de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.1.8 — Resultados dos testes da presenca de linearidade para a série de
demanda por exportacao de calcados

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo
SQRE — BASE 28.47158 13.23066
SQRE — LIMITADA 22.29807 11.71997
Regressores — j 7 7
Total de elementos 88 86
Nuimero de Explicativas 2 2
Graus de liberdade do numerador 7 7
Graus de liberdade do denominador | 78 76
Estatistica do teste — F 3.08 1.40
Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 = presenca de linearidade
Critério de Decisdo | Rejeigdo de HO a 1% | Aceitaciio de HO a 1%

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir dos resultados obtidos, observa-se que, para o teste original, aceita-se a
hipotese de linearidade a 1% de significancia, o que implica dizer que as séries de
exportacdo podem ser explicadas linearmente pelos seus movimentos em periodos
anteriores''. Ja a hipdtese nula de linearidade para o teste adaptado, que considera as
varidveis explicativas, ¢ rejeitada a 1% de significancia para todas as séries de oferta e
demanda por exporta¢des brasileiras'®. Disto decorre o estimulo a estimagdo de um
modelo ndo-linear através das redes neurais, que conforme discutido no capitulo trés
apresenta diversas vantagens em relagdo ao método dos minimos quadrados nao-lineares.
Em conformidade com este teste de linearidade, realizou-se, também, um teste de
linearidade de redes lineares contra redes nado-lineares. Os resultados, que estdo
apresentados na tabela 5.1.9 mostram uma queda significativa do MSE da rede ndo-linear,
comparativamente com os resultados obtidos nas redes lineares. Dada a proposta de
realizar uma regressdo ndo-linear das séries de exportagdo contra as variaveis
independentes, tradicionalmente utilizadas na literatura, e a partir dos resultados dos testes
de linearidade, fica, deste modo, justificada a estimacdo de um modelo ndo-linear, e
conforme j& destacado, anteriormente, dadas as vantagens da teoria de redes neurais, sera

este 0 modelo a ser estimado no topico 5.2.

%" |sto fortalece a utilizagdo de modelos univariados, como um método adequado para explicar o
comportamento das exportagdes brasileiras.

2 |sto permite concluir que para um modelo univariado poder-se-ia usar a especificagao linear, mas para a
equacao de regressao melhor seria usar um modelo nao-linear.



150

Tabela 5.1.9 — Resultados das redes lineares contra redes niao-lineares

REDES
MSE Linear Nao-Linear 3-3-1| Nao-Linear 3-6-1
(estandarizado)

Oferta Xt 0.306718 0.171918 0.110925
Demanda Xt 0.180889 0.166986 0.163334
Oferta Xtm 0.363175 0.200262 0.17793
Demanda Xtm 0.210208 0.132774 0.111639
Oferta Xtme 0.178713 0.124933 0.0938357
Demanda Xtme 0.158994 0.145479 0.136517

Oferta Xtc 0.449723 0.348827 0.288627
Demanda Xtc 0.322731 0.27695 0.24238

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 RNA e a estimacgao da oferta e demanda por exportagées brasileiras

Assim como para as importacdes, a complexidade das relagdes existentes em uma
rede neural e sua modelagem envolve uma série de passos no tratamento, andlise,
estimacao, validacdo dos dados e realizacdo da analise de sensibilidade dado a dado e por

clusters.

Inicialmente, o tratamento dos dados partiu de um pré-processamento dos mesmos
com a transformacao dos dados originais para dados padronizados. Isto foi feito através da
normalizac¢do dos dados pelo desvio padrdo da série. Dada as entradas da rede no instante t
como x,,x;,x.,x; (x;‘ =1, Vt) , utilizou-se a formula X, = (x,’ -~ u)/c ,onde =123
e X!'=1 paraqualquer . O X/ ¢ igual a entrada padronizada pelo desvio padrio e X'

representa a constante ou o bias que dispara o sinal 1 para a camada intermediaria e de

saida.

Para as estimacdes, utilizou-se o sistema operacional LINUX e o software de redes
neurais SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)'®®. Tanto para a oferta como para a
demanda por exportagdes brasileiras varias versoes de redes multi-layer perceptron (MLP)
foram geradas, a fim de identificar a melhor topologia de rede, via validagdo dos dados,
que fosse consistente com o comportamento das séries em estudo. Basicamente, este

processo de estimacao procurou gerar aleatoriamente os pesos sinapticos das redes e variar

103 Este software foi o principal programa para a confecgéo, estimacao das redes e geragao dos resultados
que serao utilizados para analise de impacto das entradas da rede sobre a saida dado a dado e por analise
de clusters.
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o numero de neurdnios na camada oculta e treinar as redes época a época. A funcdo de
ativacdo utilizada e que melhor ajustamento mostrou para as séries de exportacdo foi a
tangente hiperbolica que ¢ uma fung¢do sigmoéide ou fun¢do do tipo S-Shape,

tradicionalmente usada na area de redes neurais.

No treinamento das redes, o algoritmo Rprop foi escolhido, tendo em vista sua
maior rapidez em otimizar os parametros de treinamento e, com isto, reduzir os erros de se

atingir minimos locais.

A validacao dos dados, aliada a escolha das melhores redes, analise de sensibilidade
dado a dado e por clusters foi realizada através de uma série de passos, em que se
utilizaram executdveis e desenvolveram softwares especificos para geracdo dos
resultados'™. Genericamente, para a validagdo foram utilizados os programas e executaveis
conf.c, tfdatpat3.c, separamed.c, nomes.c, datpat2.sh, separaest.sh, res2plot.sh
supermain.sh, ff-bignet, bat.bat. O objetivo da validacao foi encontrar a melhor topologia
de rede, juntamente com o maior nimero de épocas ou ciclos que explicasse o fendmeno
sob estudo, sem perda de generalizagdo dos dados. Isto foi feito para o treinamento de
redes com 88 observagdes dentro de um processo gerador de 10 experimentos que
dividisse estes dados em 90% para base de treinamento e 10% para base de teste. Ja para a
andlise de sensibilidade dado a dado e por andlise de clusters que serdo discutidos nos
proximos topicos, os programas utilizados foram configur.c, senjj.c, gerente.sh e cluster.c.
Dada a utilizagdo das melhores redes encontradas no processo de validacao, a analise de
sensibilidade dado a dado ou por clusters envolveu a imposi¢do de pequenos choques de
1% sobre as varidveis de entrada ou pontos representativos dos clusters, com vistas a
analisar o impacto das variaveis independentes sobre a variavel de saida da rede (oferta ou

demanda por exportagdo brasileira)'®.

% Uma descrigdo resumida de cada programa é apresentada no Anexo C. Os dados e os programas

completos estdo no disquete anexado a esta tese.

195 A analise de clusters envolveu a utilizacdo do método de K-means. Através deste método, com a geracao
dos grupos através de um processo iterativo, o ponto central de cada grupo ou cluster tem a menor distancia
entre os pontos pertencentes ao grupo e a maior distancia entre os pontos centrais pertencentes aos outros
clusters. O objetivo desta analise centrou-se em agrupar os dados das séries de exportagao em relagéo as
variaveis de entrada da rede, com vistas a encontrar caracteristicas semelhantes ou homogéneas no
comportamento dos dados e, assim, gerar pequenos choques de 1% sobre os pontos representativos dos
clusters.



152

Especificamente, apds a padronizagdo dos dados pelo desvio-padrdo das séries de
entrada e saida da rede, a validagdo, através do programa tfdatpat3.c, procurou gerar 10
experimentos com uma separa¢do dos 88 dados em 80 para treinamento e 8§ para teste, com
vistas a encontrar a melhor topologia de rede que estivesse aliada a0 maior niimero de
épocas e ao menor MSE de generalizacdo da rede. Entretanto, dada uma visualizagdo de
grande instabilidade na minimizacao do erro da rede e no distanciamento do mesmo em
relacdo ao nimero de épocas, optou-se pela utilizacdo do processo de validacdo conhecido
na area de RNA como ten fold validation. Através deste processo, calcula-se o valor médio
dos 10 treinamentos €poca a época, dado o processo de separagdao dos dados, com vistas a
identificar, na média, o ponto de parada da rede, onde encontra-se a maior época € 0 menor

MSE que melhor generaliza o comportamento da rede ou das séries de dados.

Este processo de validagdo foi realizado para todas as séries de exportagdo, a partir
da metodologia descrita nos capitulos dois e trés. Conforme discutido, a hipdtese de pais
pequeno, num cendrio de concorréncia monopolistica, caracteriza a presenga de
simultaneidade do erro de uma regressdo nas estimacdes das fungdes de exportacdo. A
correlacdo existente entre a variavel enddgena X; e a variavel endogena PX; pode ser
resolvida através do método tradicional em Econometria, conhecido como minimos
quadrados de dois estagios (MQ2E). Neste método dois passos sdo realizados: 1) numa
primeira regressdo, estima-se a variavel endogena em funcdo apenas das variaveis
exogenas'®; e 2) no segundo passo, estima-se a variavel dependente em fungdo das

variaveis exdgenas e da variavel endogena estimada no primeiro passo.

Estendendo esta metodologia para aplicagcdo de estimacdes ndo-lineares, via redes

neurais, varios foram os passos para execugdo e modelagem das redes'’

. No primeiro
passo, utilizando os programas desenvolvidos dentro de um diretério chamado “redes
primeiro passo”, estimou-se a varidvel PX; em funcdo das exoOgenas utilizacdo da
capacidade produtiva (UCP), taxa de cambio nominal dividido pelos precos internos
(tendivp; ou e/py), PIB mundial (YW;) e um dividido por PXW; (umdivPXW;). O objetivo

foi encontrar o maior numero de €pocas, a topologia e o menor MSE médio de dez

106 Este passo procura eliminar o erro de simultaneidade gerado pela correlagdo entre PX; e X;. Ele pode ser
melhor visualizado na figura 3.3.2, apresentada no capitulo trés.

%7 Para corroborar a adogdo do método de dois estagios para as redes neurais artificiais, foram, também,
geradas redes em um estagio, utilizando o PX; original como entrada da rede. Os resultados est&o reportados
na descri¢gdo do terceiro passo da estimagao e tiveram, de maneira geral, um valor do MSE pior que o obtido
por este método de dois estagios.
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treinamentos e validagdes realizados para os PXi. Os resultados para cada série de
exportacdo foram salvos em um diretorio, com sua topologia e o numero de épocas

referente ao menor MSE encontrado.

Depois de encontrada a topologia e o nimero de épocas, referente ao menor MSE
médio, estas informagdes foram para um diretério chamado “rede completa”, onde foram
inseridas na configura¢do de dados das redes. A partir dai, realizou-se o treinamento das

redes de exportagdes, a fim de encontrar os PXs estimados sem ruido.

Com o PX; estimado descoberto sem ruido no processo de regressdao nao-linear, este
¢ colocado como entrada da rede para formar a taxa de cambio real e o indice de
competitividade e, assim, procurar explicar o comportamento da saida da rede que sdo as
exportacdes. Neste passo, o processo de configuracdo e os programas do primeiro passo
sao utilizados. O objetivo ¢ encontrar a melhor topologia e o nimero de épocas, referente
ao menor MSE médio, s6 que agora para as séries de exportacdo que estdo na saida da

rede.

Com as topologias escolhidas, estas informagdes foram inseridas na configuragao
de dados para estimagdo do diretdrio “rede completa”, a fim de serem encontrados 0s pesos
e o valor estimado das séries de exportacdo para o nimero de épocas escolhido no passo

anterior.

Em termos de resultados, no primeiro passo dos PX;, em fungdo das exdgenas, o
numero de épocas, topologia e MSE sdo apresentados na tabela 5.2.1. Para todas as redes
observa-se uma grande reducdo do erro, com topologias que variaram de 8 a 32 neurdnios

na camada escondida.

Tabela 5.2.1 — Dados de configurac¢ao obtidos no primeiro passo da estimacio

Dados de configuracao obtidos pelas redes para a saida PX;
Séries Topologia Epocas MSE
Xt 4-16-1 3450 0.1898
Xtm 4-16-1 1290 0.1180
Xtme 4-8-1 2284 0.0365
Xtc 4-32-1 442 0.0972

Fonte: Elaborado pelo autor
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No segundo passo, as informagdes da tabela 5.2.1 foram configuradas, a fim de
gerar o PX; estimado em funcdo das variaveis exdgenas do modelo de oferta ¢ demanda
por exportacdo. As séries como um todo apresentaram um bom ajuste com coeficientes
percentuais de 96%, 97%, 98% e 93% para a exportagdo total, exportacdo de

manufaturados, exportagdo de material elétrico e exportagdo de calgados, respectivamente.

Para o terceiro passo, a inclusdo das séries de prego de exportacdo (PX;) estimado
sem ruido, compds a totalidade das varidveis independentes dos modelos de RNA’s para as
séries de oferta e demanda por exportagdo. A oferta ficou composta pela utilizagdo da
capacidade produtiva (UCP) e pela taxa de cambio real (tcr) desmembrada em PX;
estimado e taxa de cambio nominal dividido pelo preco interno; ¢ a demanda pelo PIB
mundial (YW;) e pelo indice de competitividade, dado pelo PX; estimado e por um
dividido pelo preco de exportacao do resto do mundo (umdivPXW,)'®. Apos as geragdes
das redes, pelo processo de validagdo, identificou-se as topologias e o nimero de épocas,
referente aos menores erros quadraticos médios (MSE) para as séries de exportagdo: a)
oferta e demanda por exportagdo total (Xts e Xtd); b) oferta e demanda por exportacao de
manufaturados (Xtms e Xtmd); c) oferta e demanda por exportagdo de material elétrico
(Xtmes ¢ Xtmed); e d) oferta e demanda por exportacao de calgados (Xtcs e Xted)'”. Os
resultados encontram-se na tabela 5.2.2'"°. Paralelamente a isto, deve-se destacar, que,
também, foram feitas redes sem esta metodologia de dois estagios para as séries
selecionadas de exportagdo total e de manufaturados. Usando o PX; original como entrada
da rede, os resultados, de maneira geral, foram piores em relacdo aos apresentados na
tabela 5.2.2. Os MSE’s encontrados para as diversas redes, juntamente com as topologias
foram: a) para a oferta de exportacdo total, 0.2043 para uma rede 4-8-1; b) para a demanda
por exportacdo total, 0.1625 para uma rede 3-12-1; para a oferta de exportagdo de

manufaturados, 0.2319 para uma rede 3-12-1; e d) para a demanda por exportagdo de

1% A taxa de cambio real para a oferta ndo pdde ser formada diretamente pela multiplicagdo dos precos de
exportagdo estimados e taxa de cambio nominal dividido pelos pregos internos. Uma vez que os pregos de
exportagdo estimados pelas redes sao valores estandarizados, ndo é possivel reverter o processo de
normalizagdo da série. Isto ocorre em virtude do desconhecimento da média e do desvio padrao da série
estimada pela rede. Para a demanda, o indice de competitividade, em uma Unica variavel, formado pela
multiplicagdo do prego de exportagao estimado e umdivPXW; também nao é possivel pelo mesmo motivo.
Para as séries de oferta de exportagdo total e demanda por exportagdo de material elétrico foram
utilizadas variaveis dummies como uma entrada adicional. Isto ocorreu em virtude da observacdo de pontos
de grandes erros nos resultados das redes originais. A utilizagdo de variaveis dummies procurou isolar este
efeito gerado pelas redes que basicamente concentrou-se no periodo do Plano Collor.
"% Dadas as varias topologias adotadas nos quatro passos de estimagdo das séries de exportagdo foram
treinadas aproximadamente 12.000 redes até a obtengdo dos melhores modelos apresentados na tabela
5.2.2.



155

manufaturados, 0.1545 para uma rede 3-6-1"". Juntos, estes resultados sdo indicativos do
melhor ajuste obtido, quando da implementagdo de um processo em dois estagios que
procure eliminar o ruido presente na relag@o entre as séries X; (exportagdo) e PX; (preco de

exportacao).

Por fim, o quarto passo incorporou os dados de configuracdo encontrados
previamente. Através destas informagdes foram geradas as redes finais para caracterizar o
relacionamento existente entre as variaveis independentes e dependente para as séries de
oferta e demanda por exportagdo. Os melhores modelos, com a matriz de pesos e a

topologia obtida sdo apresentados nas tabelas 5.2.3 a 5.2.10 e figuras 5.2.1 a 5.2.8.

Tabela 5.2.2 — Dados de configurac¢ao obtidos no terceiro passo da estimacio

Dados de Configuragdo Obtidos pelas Redes para as Saidas de X
Séries Topologia Epocas MSE
Oferta (Xts) 4-8-1 2383 0.2023
Demanda (Xtd) 3-12-1 278 0.1602
Oferta (Xtms) 3-12-1 1072 0.2042
Demanda (Xtmd) 3-6-1 2389 0.1641
Oferta (Xtmes) 3-6-1 549 0.1171
Demanda (Xtmed) 4-8-1¢ 381 0.1192
Oferta (Xtcs) 3-24-1 472 0.2628
Demanda (Xtcd) 3-12-1 3567 0.1664

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: # : dummies em 1981.1, 1985.1 € 1990.1
& : dummy em 1990.1

Tabela 5.2.3 — Matriz de pesos da oferta de exportacio total

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

UCP dummy | tendivp, | PX, Bias

0.18122 |-2.30044 |-1.26064 |-0.75923 |-0.76584 Da camada de input para o neur. 1 da camada 2

-2.00077 ]0.33152 |-3.47400 |-1.27291 |0.68337 Da camada de input para o neur. 2 da camada 2

7.81567 0.38206 |7.47738 |9.11532 |13.95658 |Da camada de input para o neur. 3 da camada 2

2.48440 |-1.47908 |0.61979 |-0.70277 |-2.61662 Da camada de input para o neur. 4 da camada 2

-2.16152 |-0.37743 |-0.04882 |-1.50495 |-1.24955 Da camada de input para o neur. 5 da camada 2

-0.54856 ]0.00043 [1.18629 |0.34674 |0.98334 Da camada de input para o neur. 6 da camada 2

0.91022 |-0.03717 |-1.12788 |-0.69708 |0.14970 Da camada de input para o neur. 6 da camada 2

0.26470 |-0.22388 |-0.26081 |-0.70437 |-0.71322 Da camada de input para o neur. 6 da camada 2

Da camada oculta para a camada de saida

1.32199 ]-0.91197 |-0.58581 | 0.48822 | 0.86655 Da camada oculta para o neurénio de saida

0.71076  |-2.21045 |-0.78606 | -0.15711 | (bias)

Fonte: Elaborado pelo autor

" Para a série de demanda por exportacdo de manufaturados observou-se um MSE um pouco menor que o

obtido pelo método de dois estagios. Entretanto, dados os resultados piores obtidos para as outras séries e a
hipétese de presenca de simultaneidade entre as séries PX; e X; procurou-se, também, utilizar este
metodologia de dois estagios para a série de demanda por exportagdo de manufaturados. Para as séries de
exportagdo de material elétrico e de calgados nao foi utilizada a metodologia de um estagio, devido aos
resultados ruins obtidos no processo de estimagao.
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Figura 5.2.1 - Topologia de rede utilizada para oferta de exportacio total

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.2.4 — Matriz de pesos da demanda por exportacio total

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

Pibmundial | umdivPXW, PX, Bias
0.47671 -1.10914 -0.59550 -0.09131 | Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
0.26033 -0.52364 0.24145 -0.82364 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
0.60547 0.05611 0.41052 0.24279 | Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
0.82085 -0.41340 -0.46455 0.29837 | Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
0.60621 -0.34586 -0.94758 -0.94686 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
0.43480 0.19616 -2.59549 -0.23698 | Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
0.43320 -0.13494 0.38806 0.89646 | Da camada de input para o neur. 7 da camada 2
-1.74903  |-0.32646 0.54190 0.81503 | Da camada de input para o neur. 8 da camada 2
1.00910 0.04772 0.81400 1.46968 | Da camada de input para o neur. 9 da camada 2
-1.36893  0.67072 -7.13109 -1.83893 | Da camada de input para o neur. 10 da camada 2
0.61914 -0.28808 -0.20102 0.42046 | Da camada de input para o neur. 11 da camada 2
0.43830 -0.39663 -0.22565 1.22593 | Da camada de input para o neur. 12 da camada 2
Da camada oculta para a camada de saida
-0.54383 1 0.62351 |0.19267]0.70726 | 0.73420 |-0.51738 0.16598 Da camada oculta para o
1.00211 [-0.950030.17501 | 0.54843 | -0.68811 | 0.40899 (bias) neurdnio de saida

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.2 — Topologia de rede utilizada para demanda por exportacio total

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.2.5 — Matriz de pesos da oferta de exportacio de manufaturados

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

UucCp tendivp, PX, Bias
0.58194 0.96791 0.38369 -0.48103 | Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
0.30465 0.76304 0.00127 -0.50156 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
0.29304 -0.17582 -1.65689 -1.17442 | Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
0.00856 -1.66998 0.42702 -2.80022 | Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
1.388878 | -0.29895 -0.29996 1.03035 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
0.30827 0.29923 5.22076 0.84446 | Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
0.64915 0.43264 0.67941 -0.48612 | Da camada de input para o neur. 7 da camada 2
0.92237 0.31534 -0.87480 -1.92271 | Da camada de input para o neur. 8 da camada 2
-0.27334  10.71244 -0.23983 0.83653 | Da camada de input para o neur. 9 da camada 2
-1.72430  |-0.06974 -1.63745 0.38481 Da camada de input para o neur. 10 da camada 2
-1.35746 | 7.84223 0.38007 1.24948 | Da camada de input para o neur. 11 da camada 2
0.06422 0.63423 1.56260 -0.99922 | Da camada de input para o neur. 12 da camada 2
Da camada oculta para a camada de saida
2.52939 |1.13985 |-1.07128|1.43752|0.72317 |0.94865 -0.66973 Da camada oculta para o
-0.24257 | -1.83034 | -0.36155 | 1.95504 | -0.67463 | -1.34179 | (bias) neuronio de saida

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.3 — Topologia de rede utilizada para oferta de exportacido de manufaturados

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.2.6 — Matriz de pesos da demanda por exportacio de manufaturados

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

Pibmundial | umdivPXW, PX, Bias

2.61798 -0.33875 -0.37606 0.89287 Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
2.75516 -2.427309 -2.71942 -2.097596 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
-0.59263  |-0.95018 -1.49180 -1.34858 Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
-3.30301 0.22115 2.08035 1.48216 Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
5.115501 |-2.440145 3.519880 -3.582278 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
-0.67856  |-0.11576 -1.34878 0.60317 Da camada de input para o neur. 6 da camada 2

Da camada oculta para a camada de saida

1.0832]0.2992 [-2.0178 [ -1.0037 | 0.4276 | 2.1203 | -0.745(bias) | Da camada oculta para o neur. de saida

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 5.2.4 - Topologia de rede utilizada para demanda por exportacio de manufaturados

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.2.7 — Matriz de pesos da oferta de exportacio de material elétrico

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

UucCp tendivp, PX, Bias

-3.28454  |-2.57956 -6.09710 -1.75083 Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
-6.449939 |-6.399329 11.407875 2.95134 Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
-0.58161 -0.88234 -2.04872 0.70415 Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
-0.53304 [ 0.35805 1.07796 -0.82530 Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
0.07778 -2.59161 0.18835 0.17713 Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
1.18615 1.52601 3.05509 -0.58462 Da camada de input para o neur. 6 da camada 2

Da camada oculta para a camada de saida

0.8465[-0.1093[0.7935 [ -1.0931 [ 1.7159 | 1.2954 | -0.197(bias) | Da camada oculta para o neur. de saida

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.5 - Topologia de rede utilizada para oferta de exportacio de material elétrico

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.2.8 — Matriz de pesos da demanda por exportacio de material elétrico

Da camada de entrada —input —

ara a camada oculta

Pibmund |dummy |umdivPXW, |PX, Bias
-1.64227 |0.81519 |-2.80912 8.79115 |-2.09441 | Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
1.08707 10.94393 |1.10538 0.00848 |-0.77196 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
0.48974 |-0.08826 | 1.59807 -0.31905 | -2.64666 | Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
-0.89391 |0.61915 |-1.01668 1.67153 |-2.05487 | Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
1.17503 ]0.22084 |-1.40092 0.33322 |-3.14037 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
-1.32171 |-0.47834 |0.88677 -11.3741 |4.36381 |Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
0.90725 |-1.18300 |-45.8348 -18.7425 | -5.23908 | Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
-2.89193 |-0.20324 |-0.45924 0.72722 |0.27755 |Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
Da camada oculta para a camada de saida
1.56680 |-2.46583 | 0.86650 -1.14735 1.34296 | Da camada oculta para o neurdnio de saida
1.46502 |1.27428 |-0.29511 -1.65520 (bias)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.6 — Topologia de rede utilizada para demanda por exportacao de material elétrico

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.7 — Topologia de rede utilizada para oferta de exportacio de calcados

k

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.2.9 — Matriz de pesos da oferta de exportacio de calcados

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

UCP tendivp, PX, Bias
4.60264 -1.94650 -2.91609 0.36740 | Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
-1.11346 | 0.19013 0.26185 0.11256 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
4.02562 -3.94427 0.87834 1.24376 | Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
-1.00452 ]10.82123 -0.46225 -0.92674 | Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
-1.25714 ]0.24824 0.46068 -0.99847 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
230.93774 |1.20152 1.22065 17.28901 | Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
1.46590 -0.07190 -0.92846 -1.46535 | Da camada de input para o neur. 7 da camada 2
0.10612 0.16801 0.74659 -0.70047 | Da camada de input para o neur. 8 da camada 2
-0.44555 10.90132 -0.23859 0.64952 | Da camada de input para o neur. 9 da camada 2
0.44247 -1.73155 -1.02965 -0.75839 | Da camada de input para o neur. 10 da camada 2
0.86212 -0.19793 0.43467 -0.50298 | Da camada de input para o neur. 11 da camada 2
1.14858 0.35874 0.97304 1.39375 | Da camada de input para o neur. 12 da camada 2
-0.87275 10.03166 -0.44240 0.76733 | Da camada de input para o neur. 13 da camada 2
16.65199 |-191.63924 143.14217 10.40297 | Da camada de input para o neur. 14 da camada 2
-0.91223 1.10523 -1.12864 0.42155 | Da camada de input para o neur. 15 da camada 2
0.85217 -0.94335 -0.93809 -0.03527 | Da camada de input para o neur. 16 da camada 2
-0.37101 1.22771 0.30218 0.88021 Da camada de input para o neur. 17 da camada 2
-0.69050 |-0.95920 0.32473 0.75442 | Da camada de input para o neur. 18 da camada 2
1.69386 -0.67841 -0.23417 0.15829 | Da camada de input para o neur. 19 da camada 2
0.58432 0.23967 1.54844 0.19228 | Da camada de input para o neur. 20 da camada 2
0.77396 -0.95582 -0.00814 -0.96693 | Da camada de input para o neur. 21 da camada 2
0.97132 0.78632 -1.85792 -0.74285 | Da camada de input para o neur. 22 da camada 2
-0.72972  10.64333 0.38896 -0.54467 | Da camada de input para o neur. 23 da camada 2
-0.61480 ]0.13322 -0.93596 0.82823 Da camada de input para o neur. 24 da camada 2
Da camada oculta para a camada de saida
0.39915 [-0.208720.35926 |-0.13875|-0.84677|0.74125
-1.26196 | -0.82967 | -1.00132 | 1.21445 | 0.35413 | 0.62851 |0.22272 Da camada oculta para o
-0.73363 | 0.57328 |2.01647 |-0.04701 |-0.77648 | 0.78165 | (bias) Neurdnio de saida
-3.81476 1 0.60696 | 1.36535 |1.35757 |0.46445 |-0.25427

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.2.10 — Matriz de pesos da demanda por exportacio de calcados

Da camada de entrada —input — para a camada oculta

Pibmundial | umdivPXW, PX, Bias
0.98978 0.12043 0.18224 2.06188 | Da camada de input para o neur. 1 da camada 2
7.17742 -3.49517 4.29376 12.62994 | Da camada de input para o neur. 2 da camada 2
-1.81782  10.04469 -1.41708 4.48386 | Da camada de input para o neur. 3 da camada 2
-158.46043 | 115.59616 -165.75171 57.02306 | Da camada de input para o neur. 4 da camada 2
-0.57198  [-0.02517 -0.80890 -0.27773 | Da camada de input para o neur. 5 da camada 2
22.88237 [-0.25133 4.89337 -11.63358 | Da camada de input para o neur. 6 da camada 2
-2.51765 |-7.08290 -0.04778 3.18640 | Da camada de input para o neur. 7 da camada 2
2.39748 -1.18723 1.21149 -1.61223 | Da camada de input para o neur. 8 da camada 2
-0.43085 |-0.83569 1.00625 0.22635 | Da camada de input para o neur. 9 da camada 2
-5.55153  |-7.89515 -14.79504 1.14710 | Da camada de input para o neur. 10 da camada 2
-0.48552 [ 0.35461 -0.90202 0.19325 | Da camada de input para o neur. 11 da camada 2
0.55592 0.66543 1.91632 -0.59870 | Da camada de input para o neur. 12 da camada 2
Da camada oculta para a camada de saida
0.89691 |0.70900 | -1.94243 | 0.48077 |-2.24639 [-1.49165 | 0.04104 Da camada oculta para o
-1.12301 | 2.80441 | 2.17587 |-0.67920 | 1.78761 |-3.63392| (bias) neurdnio de saida

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 5.2.8— Topologia de rede utilizada para demanda por exportacio de calcados

Fonte: Elaborado pelo autor

O grau de ajustamento das séries de exportagdo geradas pelas redes neurais pode
ser visualizado nas figuras 5.2.9 a 5.2.16. De maneira geral, o ajuste mostrou-se
moderado'"?
ajuste de 65% (Xts), 62% (Xtd), 67% (Xtms), 69% (Xtmd), 67% (Xtmes), 69% (Xtmed),

57% (Xtcs) e 67% (Xted)'™.

. Especificamente, para as séries de oferta e demanda por exportacdo houve um

"2 As explicagdes para o razoavel ajuste das séries estimadas em relagdo as séries originais podem estar

ligadas aos seguintes motivos: 1) diferentemente da metodologia adotada nos estudos citados no capitulo 1,
a variavel taxa de cambio real nZo foi formada pelos subsidios, concedidos pelo governo brasileiro, ao longo
do periodo analisado. Tudo indica que esta variavel € de grande relevancia na composi¢cdo do cambio.
Entretanto, a indisponibilidade desta série para o periodo posterior ao ano de 1988 inviabilizou sua utilizagao;
2) Os dados PXW; e YW; sdo fortemente associados aos movimentos globais da economia mundial e ndo a
movimentos especificos dos setores. Isto, sem duvida, deve ter afetado o entendimento das redes com
relagéo as séries de oferta e demanda por exportagdo de material elétrico e de calgados que possuem uma
dindmica propria e especificidade na composigédo das variaveis que influenciam as exportagdes. Além disso,
o comportamento destas duas séries esta também ligado a fatores locais e regionais que envolvem um maior
conhecimento do setor e das variaveis que, ao longo do tempo, mais caracterizaram a dindmica destes
setores; 3) a variavel exportacéo total engloba tanto produtos primarios quanto secundarios. A variavel UCP
utilizada nas entradas das redes é mais adequada para o setor industrial e ndo para o setor agricola; 4)
neste trabalho optou-se pela utilizagdo de um modelo de equilibrio para as séries de oferta e demanda por
exportagéo, tendo em vista os principais estudos que trabalharam com esta hipétese. Entretanto, movimentos
de desequilibrio podem estar presentes na dindmica das exportagdes. Dado o elevado custo operacional de
geragdo das redes e aplicagdo da analise de sensibilidade e de clusters (no apanhado dos dados, tabulagéo,
formatagao e normalizagdo dos dados, na confecgdo de programas especificos para as séries analisadas em
termos das entradas, camadas ocultas, numero de neurdnios, saidas, nimero de épocas, processo de
validagdo e analise da sensibilidade e de clusters dos melhores modelos escolhidos) optou-se pela utilizagéo
das variaveis tradicionalmente usadas para analisar o comportamento da oferta e demanda por exportagées
brasileiras. No entanto, salienta-se que estas informacgbes serdo incluidas na formulagao tedrica e empirica
de outros trabalhos futuros que envolvam a analise do comportamento das fungdes de comércio exterior.

"3 Para os resultados alcangados foram também realizados testes de erros de especificagdo, os quais ndo
indicaram, para um nivel de significAncia de 5%, a presengca de nado normalidade dos residuos,
heterocedasticidade e autocorrelagéo serial.
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Figura 5.2.9 — Ajustamento da rede treinada a série oferta de exportacao total

o xts/‘o riginal. plot."
"xts/estimado.plot”™

L
o 10

L
20

L
30

L
a0

N
50

L
60

1 N
rdel 80

20

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.10— Ajustamento da rede treinada a série demanda por exportacio total
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.11 — Ajustamento da rede treinada a série oferta de exportacio de manufaturados
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 5.2.12 — Ajustamento da rede treinada a série demanda por exportacio de manufaturados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.13 — Ajustamento da rede treinada a série oferta de exportacio de material elétrico
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Figura 5.2.14 — Ajustamento da rede treinada a série demanda por exportacio de material elétrico
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Figura 5.2.15 — Ajustamento da rede treinada a série oferta de exportacio de calcados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2.16 — Ajustamento da rede treinada a série demanda por exportacio de calcados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tendo em vista a dificuldade de extracdo do conhecimento, gerado em uma rede
neural artificial (RNA), a andlise dos pesos, gerados de maneira ndo-linear, ndo pode ser
interpretada diretamente como uma relacdo de causa e efeito entre as varidveis. Uma
alternativa viavel e desenvolvida neste trabalho ¢ a andlise de sensibilidade que procura
medir a resposta da saida da rede a impactos de 1% em cada uma das variaveis de

114

entrada'. E o que sera visto no préximo topico.

"% Para as séries de oferta de exportagdo, o impacto de 1% sera dado individualmente para a série UCP,

controlando as demais variaveis; e simultaneamente para as séries taxa de cadmbio nominal dividido pelo
preco interno (tcndivp:) e preco de exportacéo estimado (PX:), com vistas a representar a influéncia da taxa
de cambio real sobre a saida da rede. O mesmo raciocinio é valido para a demanda por exportagao, onde o
impacto individual é feito para a renda mundial (YW;) e o impacto simultdneo para as séries um dividido pelo
prego de exportacdo mundial (umdivPXW;) e prego de exportagdo estimado (PX:). Estas duas Ultimas séries
compdem o indice de competitividade.
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5.3 Resultados da analise de sensibilidade

A partir da geragdo das redes no quarto passo da estimacao foi realizada a anélise

de sensibilidade para as séries de exportagdo'®.

As influéncias das varidveis de oferta e demanda por exportagdes mostraram-se
diferenciadas, tanto em termos de impacto, como por periodo analisado. Como um todo, os
resultados de ajuste e de sensibilidade obtidos para as demandas por exportagdo foram
mais satisfatorios, demonstrando a maior relevancia das variaveis de entrada utilizadas.
Isto pode ser melhor visualizado na tabela 5.3.1 que apresenta as elasticidades médias

relevantes alcangadas para o periodo total, ou seja de 1978.1 a 1999.4.

Tabela 5.3.1 — Elasticidades médias das séries de exportacdo alcancadas para o
periodo 1978.1/1999 4.

Elasticidades Médias
Exportacdes UCP TCR PIB Mundial Ind. Competitividade
Xts -0.15393 0.676774 - -
Xtms -0.3346 0.566321 - -
Xtmes N.S. 0.180935 - -

Xtcs N.S. 0.049883 - -

Xtd - - 1.360194 -0.000095
Xtmd - - 1.517047 -0.683543
Xtmed - - 0.724320 -0.244596

Xted - - 0.900708 -

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: - : valores ndo relevantes, proximos a zero.

De maneira geral, para a oferta, a variavel de maior impacto para todas as séries foi
a taxa de cambio real, com um patamar médio de sensibilidade em torno de 0,55% para as
séries de exportagdo total e de manufaturados e 0,11% para as séries de material elétrico e
de calcados'®. Para todas as séries, conjuntamente, o patamar médio foi de

aproximadamente 0,33%, o que indica um baixo ajuste da série taxa de cambio real na

5 0Os programas usados para a analise de sensibilidade foram: 1) conf.c, para gerar a configuragao
necessaria para o impacto de 1% das entradas sobre a saida; 2) o executavel do SNNS (SNNS2C), que
transforma a rede escolhida gerada pelo SNNS em codigo C; e 3) o script gerente.sh que captura os dados
do arquivo gerado pelo conf.c, executa o programa sensjj.c que gera o impacto de 1% sobre as entradas da
rede e, por fim, salva os resultados da andlise de sensibilidade.

"8 pPara alguns periodos, as séries de material elétrico e de calgados apresentaram sinais contraditérios e
com patamares muito reduzidos comparativamente as outras duas séries analisadas. Isto possivelmente
ocorreu em fungao do pouco ajuste obtido pelas redes no processo de modelagem e também pelos motivos
apresentados no rodapé 112. Em virtude disto, ressalta-se que para fins da anadlise dos resultados da
sensibilidade serdo apresentados os melhores valores obtidos.
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explicagdo do comportamento da oferta de exportagdo'’. A utilizagdo da capacidade
mostrou-se com pouca importdncia para a série de exportagdo total, com influéncia

118

praticamente nula'®. O patamar mais satisfatorio foi obtido para a série de exportacdo de

manufaturados com 0,33% de impacto das entradas sobre a saida'.

J& para a demanda, a varidvel mais relevante foi o PIB mundial, com uma
elasticidade média para todo o periodo e para todas as séries de aproximadamente 1,13%.
Para as séries de exportagdo total ¢ de manufaturados, que apresentaram melhor ajuste, o
patamar médio alcancado foi de 1,44% e para as séries de material elétrico e de calgados
foi de 0,81%'°. A variavel indice de competitividade, embora com menor impacto,
também mostrou-se relevante para as séries de exportacdo de manufaturados e para a série
de material elétrico com um patamar médio de 0,68% e 0,24%. J& as séries de exportagao

total e de calcados ndo mostraram-se relevantes''.

Os resultados relevantes da analise de sensibilidade para as séries de exportagao
com os impactos médios para todo o periodo sdo apresentados na tabela 5.3.1. Ja a
visualizacdo da sensibilidade das saidas de exportacdes a impactos de 1% nas entradas de

oferta e demanda por exportagdo estdo nas figuras 5.3.1 a 5.3.5'%, a seguir.

Feita a inspecdo grafica, observa-se que varios sdo os periodos para as séries de
exportacdes em que ocorrem mudancas significativas. Analisando individualmente cada
uma das séries de exportacdo selecionadas, algumas relacdes e comportamentos sao

percebidos.

""" Mais uma vez, a ndo inclusdo da variavel subsidio pode nédo so ter prejudicado o ajuste da rede, como
também a analise de sensibilidade. Além disso, o periodo de 1978.1 a 1999.4 envolve varios programas e
politicas econdmicas determinadas pelo governo e pelo mercado, o que dificulta analise para todo o periodo.
Em vista disto, o passo seguinte consiste em realizar uma analise por periodos, com vistas a identificar os
movimentos das variaveis de maneira mais condizente no tempo.

"8 A incluséo do setor agricola, juntamente com outras atividades que nao estéo diretamente ligadas ao setor
industrial, mais sensivel as variaveis de entrada utilizadas, pode ter levado a este aspecto.

"% para as séries de exportacdo de material elétrico e de calgados os resultados da andlise de sensibilidade
para todo o periodo foram contraditérios e, portanto, ndo passivel de interpretagdo econémica. Mais adiante
sera feita uma analise por periodos o que permite identificar subperiodos onde a analise de sensibilidade teve
resultados melhores.

120 1sto demonstra a maior aderéncia da rede e dos modelos estatisticos e econométricos, em geral, a dados
agregados, uma vez que setores mais especificos estéo sujeitos a especificidades, nem sempre passiveis de
tratamento e andlise estatistica.

2T A exportacdo total, por conta da agregacéo de outros setores na andlise e a exportagédo de calgcados, em
virtude da ndo inclus&o de outros variaveis e informagbes do setor como salarios dos trabalhadores, aspecto
tecnoldgico, localizagao do parque calgadista, mercados atingidos, etc. ...

122 Cabe destacar a ndo apresentacao das figuras para as séries de oferta de exportagcdo de material elétrico
e de calgados e demanda por exportagdo de calgados, em virtude da sensibilidade destas séries nao ter sido
representativa para todo o periodo da analise.



Figura 5.3.1 - Sensibilidade da oferta de exportacio total
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Figura 5.3.2 - Sensibilidade da demanda por exportacgio total
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Figura 5.3.3 - Sensibilidade da oferta de exportacio de manufaturados
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Figura 5.3.4 - Sensibilidade da demanda por manufaturados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.3.5 - Sensibilidade da demanda por exportacio de material elétrico
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a série de exportacdo total hd uma supremacia do modelo de demanda por
exportagdo em relacdo aos resultados do modelo de oferta na explicagio do
comportamento das exportagdes. Isto porque as varidveis PIB mundial e indice de
competitividade mostram-se mais relevantes em relacdo a utilizagdo da capacidade

produtiva e a taxa de cambio real'®.

Mais especificamente, para a série de oferta de exportacdo observa-se, com excecao

de alguns anos, um movimento reduzido das duas séries de entrada em influenciar a

23 0 mesmo ira acontecer com os outros modelos selecionados.
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exportacdo. A partir de 1985, como conseqiiéncia da crise e moratoria da divida externa
implementada pelo Brasil e o conseqiliente esfor¢o de exportagdo, para cumprir ¢ honrar
com os prazos e metas estipulados pelo FMI, comeca a ocorrer uma elevagdao da
sensibilidade, a qual ird ter uma média de 0,64% para a taxa de cambio real e —0,05% para
a UCP até o inicio de Plano Collor em 1990. Com o processo de abertura econdmica
iniciado, timidamente, em 1988 e implementado em 1990, via reducao de tarifas, quotas de
importacdo e grau de intervencionismo, eleva-se moderadamente a influéncia da taxa de
cambio real para uma média de 1,20% até o inicio do Plano Real. A partir de 1995, em
face da valorizagdo do cambio e adogdo do sistema de bandas cambiais, diminui a
influéncia da taxa de cambio sobre as exportagoes, s6 voltando a recuperar-se no inicio de

1999, como conseqiiéncia da ado¢do da taxa de cAmbio flutuante.

No inicio da abertura econdmica, a UCP mantém sua influéncia baixa, e, assim,
com exce¢do de parte do periodo Collor, do ano de 1995 e parte de 1997 e 1998 mostra
impacto baixo, com uma representatividade que se situa em torno de -0,13% para a década
de 90. Esta menor influéncia da UCP surge possivelmente face ao processo de abertura,
onde com o surgimento de novos mercados existe um maior interesse em direcionar parte
da producgdo para o exterior, mesmo diante de um quadro de aquecimento do mercado
interno. Face ao processo inflacionario, caracteristico da década de 80 e a economia
fechada, dificultava-se este tipo de comportamento, dada a questao do dimensionamento
do investimento no médio e longo prazo e o céalculo do retorno deste investimento. Além
disso, com a abertura da economia houve um incentivo para uma melhor alocagdo dos
recursos e diversificagdo da pauta de exportagcdes, o que incentivou as exportagdes, sem
que fosse necessario um aumento do parque produtivo. Outro aspecto envolve a questao
agricola. Dada a importancia de commodities na pauta de exportagao brasileira, a UCP,
como uma varidvel mais apropriada para o setor industrial, ndo representaria bem os
movimentos da exportacdo total. Vale, também, lembrar a questdo da linearidade presente

na série da UCP e a estandarizagao realizada sobre os dados.

Para a demanda por exportacdo total, os resultados foram mais satisfatorios. Tanto

o PIB mundial quanto o indice de competitividade mostraram-se de acordo com o sinal
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4 Em termos das variaveis, observa-se uma influéncia

esperado para quase todo o periodo
moderada da varidvel PIB mundial (0,78%) e um impacto reduzido do indice de
competitividade (0,13%) até o ano de 1984/1985. A partir dai estas duas séries elevam sua
influéncia sobre as exportagdes, o que demonstra, face ao esfor¢co de exportacao realizado
pelo governo, a maior competitividade, em termos de prego, do produto brasileiro (via
redu¢do de tarifas, subsidios, desvalorizacdo do cambio) e a maior disposicdo das
principais economias mundiais em elevar suas compras de commodities do Brasil. Este
processo reduz-se parcialmente em 1988 e retorna em 1989, de maneira a elevar,
novamente, a influéncia do PIB mundial sobre as exportacdes. Com o inicio da abertura
econdomica, em 1990, a influéncia do PIB mundial eleva-se ¢ mantém-se na média em
torno de 2,72% até 1992. Novamente, o PIB mundial, principalmente face ao processo de
impeachment do governo Collor e instabilidade econdmica, reduz significativamente sua
influéncia, quando entdo, em 1994, no inicio do Plano Real, eleva de novo sua influéncia,
porém a patamares inferiores e decrescentes aos observados no Plano Collor. E
interessante observar a diminui¢do da influéncia do PIB mundial ao longo do Plano Real,
quando diante da crise asiatica, da crise da Russia, da desvaloriza¢do do Real em 1999, o

cenario internacional fica desfavoravel ao fortalecimento das relagdes comerciais.

Com o processo de abertura econdémica, iniciado em 1990, o indice de
competitividade perde influéncia e mantém-se praticamente nulo até o inicio do Plano
Real, quando entdo aumenta timidamente o seu impacto; porém, assim como o PIB
mundial, vai perdendo influéncia até atingir um efeito praticamente nulo no final da série.
Especificamente para este periodo p6s-90, no Plano Collor, a queda de precos internos,
aliada a um maior incentivo as exportagdes, ndo mostrou um sinal coerente com a literatura
ou com o esperado. O bloqueio da liquidez e o ambiente de recessao, a falta de capacidade
de investimento para gerar produtos exportaveis e incerteza nas relagdes comerciais com o

Brasil s@o as possiveis explicagdes para a baixa sensibilidade do indice de competitividade.

A série de exportagdo de manufaturados também apresentou melhores resultados
para a demanda por exportagdo comparativamente aos obtidos pelo modelo de oferta de
exportacdo. Como pode ser percebido na figura 5.3.4, os movimentos da saida da rede as

varidveis de entrada ¢ semelhante ao obtido pela demanda por exportagdo total. Também

24 Como pode ser percebido na figura 5.3.2, os pontos em que se observam sinais contraditérios
apresentam-se com baixa magnitude, de tal forma que seu impacto é praticamente nulo.
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para o inicio da série percebe-se uma menor influéncia das séries de entrada sobre a saida.
Isto € principalmente visivel no inicio dos anos 80, quando diante do segundo choque do
petroleo, elevacao das taxas de juros dos Estados Unidos (para atrair mais capitais e gerar
uma modernizagdo do seu parque produtivo) e conseqiiente cendrio de recessdo mundial
diminui a sensibilidade das exportagdes aos movimentos do PIB mundial e do indice de
competitividade. A diferenca mais relevante entre a oferta de exportagdo total e de
manufaturados acontece no final da década de 80 e inicio da década de 90 quando as
influéncias do PIB mundial, e, sobretudo, do indice de competitividade se tornam
diferenciadas, ora elevada, ora reduzida. Isto ocorreu, possivelmente, face ao processo de
abertura, conjugada com o ambiente politico e de incerteza da politica econdmica neste
periodo, tenha ocorrido esta intensidade de oscilagdes. As redes neurais, diante de grandes
oscilacdes de varidveis exdgenas que procuram encontrar o melhor ponto de ajuste, tem
dificuldades em representar um fenomeno que estd sujeito a uma grande margem de erro e
que, por conta disto, ndo representa sucesso na politica adotada. Dai o porqué do
entendimento da maior estabilidade de aprendizado da rede no inicio e, sobretudo, no final

da série, envolvendo o Plano Real.

Para a segunda metade da década de 80, o patamar médio do PIB mundial e do
indice de competitividade situa-se em torno de 2,0% e —1,05%. No Plano Collor e
transicdo para o Real este patamar fica em torno de 1,65% e —0,53%. E no Plano Real

situa-se em 1,52% e -0,87%, respectivamente'?.

Para a oferta de exportacdo de
manufaturados, que apresentou resultados inferiores a demanda, em termos de relevancia
das entradas, percebe-se, também, uma certa semelhanca com a oferta de exportacao total.
A mais significativa ocorre até o inicio da década de 90, quando os coeficientes alcangados
sao proximos (Tabela 5.3.2 e 5.3.4). Dado que, antes da década de 90, o Brasil era um pais
“fechado” ao comércio exterior isto dificultava a exportacdo de produtos industrializados
brasileiros, de tal forma que o grande volume de produtos agricolas e commodities
exportados, aliado a um baixo nivel de qualidade e competitividade dos produtos

industrializados brasileiros explica a semelhanca de elasticidades alcancadas para a

exportagdo total e de manufaturados.

125 Cabe destacar que de todas as séries de exportagdo analisadas, a que demonstrou maior sensibilidade ao
comportamento das varidveis exdgenas utilizadas foi a de manufaturados, seguida da exportagéo total, da
exportagdo de material elétrico e da exportagao de calgados.
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Com o inicio da abertura econdmica, a variavel utilizacdo da capacidade assume
maior relevancia na explicacdo do comportamento das exportagdes e atinge uma influéncia
de -1,32%, enquanto que a taxa de cAmbio mostra-se com uma influéncia mais reduzida, de
0,33%. Ja no Plano Real este cenario se inverte, com a taxa de cambio assumindo um
impacto de 1,41% e a UCP de apenas —0,14%. Face ao ambiente recessivo e de capacidade
ociosa, promovida pelo Plano Collor, e dada a caracteristica de representatividade da UCP
para o setor industrial, fica perceptivel o maior direcionamento da producao brasileira para
o mercado internacional. Ja para o Plano Real, o raciocinio ¢ semelhante, uma vez que o

aquecimento da economia interna desestimula o aumento das exportagoes.

A demanda por exportacdo de material elétrico também mostrou-se relevante na
sensibilidade realizada com valores coerentes e sinais de acordo com a teoria econdmica
para a maioria dos periodos. Alguns pequenos momentos apresentam sinais contrarios,
porém, em face da sua baixa magnitude, ndo sdo relevantes. Isto ¢ visivel, sobretudo, para
o periodo anterior a 1984, nos anos de 1988 e¢ 1989 e, também no ano de 1993. Ou seja,

basicamente no periodo de elei¢ao presidencial e posse de novo governo.

Assim como para as outras séries de demanda por exportagdo analisadas, até 1984
existe um baixo efeito do PIB mundial e do indice de competitividade em incentivar as
exportacdes. Com a economia fechada, o baixo investimento em pesquisa para o
desenvolvimento de componentes eletronicos e o baixo nivel de importagdo deste setor,
entende-se a menor dindmica das variaveis de entrada em explicar o comportamento das
exportagdes de material elétrico. Em 1985 e 1986 a influéncia se eleva (0,79% para o PIB
mundial e —1,32% para o indice de competitividade), de forma a ditar os superavits deste
setor na balanga comercial, os quais vao se acelerar a partir de 1988 e durar até o inicio do
Plano Real, como conseqiiéncia do processo de abertura comercial. Tanto o PIB mundial
quanto o indice de competitividade mostram-se relevantes até o inicio do Plano Real. A
partir dai o PIB mundial passa a ditar o comportamento das exportagdes, enquanto que o
indice de competitividade fica com um efeito praticamente nulo. O PIB mundial , até 1996,
mantém uma média de 1,70% e declina, a partir dai, como conseqiiéncia do
desaquecimento e crises em algumas economias desenvolvidas e emergentes (Tigres
Asiaticos, Russia, etc...). A média do indice de competitividade para todo o Plano Real fica

em torno de 0,05%, praticamente nulo. A baixa capacidade de gerag@o de tecnologia para
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componentes eletronicos € o preco menos competitivo, em comparacdo com paises
intensivos na geracao deste fator de producdo, ¢ uma possivel resposta para este

comportamento num ambiente de globalizagao.

Por fim, para se fazer uma andlise mais resumida da resposta da saida das
exportagdes a estimulos de 1% nas entradas da rede neural, dividiu-se o periodo de estudo
em 3 sub-periodos, mais caracteristicos da economia brasileira. O primeiro envolvendo o
periodo anterior ao Plano Collor ou pré-abertura comercial (1978.1 a 1989.4), o periodo do
Plano Collor e transi¢do para o Plano Real (1990.1 a 1994.2) e o periodo do Plano Real
(1994.3 a 1999.4). Nas tabelas 5.3.2 a 5.3.6 sdo apresentadas as elasticidades médias

alcangadas para estes periodos e para as séries de exportagdo selecionadas.

Tabela 5.3.2 — Elasticidades médias da série de oferta de exportacgao total, alcancadas
para os periodos 1978.1/1989.4, 1990.1/1994.2 e 1994.3/1999.4.

Elasticidades Médias
Exportagdo Total (Xts)[  1978.1 a 1989.4 1990.1 a 1994.2 1994.3 a 1999.4
Capacidade Produtiva 0.0834 -0.1338 -0.1539
Taxa de Cambio 0.1954 1.1785 0.6768

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.3.3 — Elasticidades médias da série de demanda por exportacio total,
alcancadas para os periodos 1978.1/1989.4, 1990.1/1994.2 e

1994.3/1999.4.
Elasticidades Médias

Exportagdo Total (Xtd) 1978.1 a 1989.4 1990.1 a 1994.2 1994.3 a 1999.4

PIB mundial 1.1911 2.0103 1.1973

Indice de -0.0246 - -0.2325
Competitividade

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: -: valores préximos a zero
Tabela 5.3.4 — Elasticidades médias da série de oferta de exportacio de

manufaturados, alcancadas para os periodos 1978.1/1989.4,
1990.1/1994.2 e 1994.3/1999 4.

Elasticidades Médias
Exportagao 1978.1 a 1989.4 1990.1 a 1994.2 1994.3 a 1999.4
Manufaturados (Xtms)
Capacidade Produtiva -0.0493 -1.3221 -0.1492
Taxa de Cambio 0.2671 0.3303 1.4123

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5.3.5 — FElasticidades médias da série de demanda por exportacio de
manufaturados, alcancadas para os periodos 1978.1/1989.4,
1990.1/1994.2 e 1994.3/1999 4.

Elasticidades Médias
Exportagao 1978.1 a 1989.4 1990.1 a 1994.2 1994.3 2 1999.4
Manufaturados (Xtmd)
PIB mundial 1.4626 1.6528 1.5246
Indice de -0.6562 -0.5274 -0.8710
Competitividade

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.3.6 — Elasticidades médias da série de demanda por exportacio de material
elétrico, alcancadas para os periodos 1978.1/1989.4, 1990.1/1994.2 e

1994.3/1999 4.
Elasticidades Médias
Exportagdo de Material 1978.1 a 1989.4 1990.1 a 1994.2 1994.3 a 1999.4
Elétrico (Xtmed)
PIB mundial 0.1882 1.6362 1.1466
Indice de -0.3583 -0.3101 0.0570
Competitividade

Fonte: Elaborado pelo autor

De 1978.1 a 1989.4, as séries de entrada para oferta apresentaram uma baixa
influéncia sobre as saidas de exportagdo total e de manufaturados, com um efeito
praticamente nulo da UCP e fraco da taxa de cambio. J& para a demanda, a maior
sensibilidade ¢ percebida para o PIB mundial que apresenta valores superiores a 1 para as
séries exportacdo total e de manufaturados. A série de material elétrico comporta-se
moderadamente com um coeficiente reduzido e igual a 0,18%. O indice de competitividade
mantém-se baixo para as trés séries, sendo que sua maior influéncia acontece para a série
de manufaturados, com um patamar de -0,65%. De maneira geral, os resultados mais
importantes sdo encontrados para exportacdo de manufaturados e exportagdo total, com
especial destaque para a equacdo de demanda que apresentou uma superioridade sobre a
equacdo de oferta, dada sua maior homogeneidade nos resultados da sensibilidade para este

periodo.

Entrando no periodo do Plano Collor e da fase de transi¢do para o Plano Real eleva-
se e mantém-se a sensibilidade para todas as séries, demonstrando a maior dindmica gerada

pelo processo de abertura da economia, desenvolvido no final da década de 80 e inicio dos
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anos 90. Para as séries de oferta ha uma diferenciagdo na sensibilidade de resposta da
exportacdo total e de manufaturados as varidveis de entrada. Enquanto a exportagao total ¢
mais influenciada pela taxa de cdmbio que apresenta uma influéncia de 1,18%, para os
manufaturados a UCP determina os maiores movimentos da exportagdo com um impacto
de aproximadamente —1,32%. Na verdade, isto se faz sentir em fun¢@o do maior estimulo,
para o periodo 1990.1-1994.2, da taxa de cambio em alavancar as exportagdes brasileiras
totais que possuem em sua composi¢cdo commodities que sdo altamente sensiveis as
variagdes na taxa de cambio. Ja4 para os manufaturados, com a queda da atividade
econdmica, sobretudo sentida durante o Plano Collor, e como conseqiiéncia do bloqueio da
liquidez, maiores foram os esfor¢os dos empresarios nacionais em tentar ganhar
participa¢do no mercado internacional para aproveitar sua capacidade ociosa. Isto € claro,
dada a perspectiva de captacdo de recursos para investimento e o repasse de parte da

producdo interna para o mercado internacional.

Na demanda por exportagdo, o PIB mundial para todas as séries eleva sua
influéncia com patamares superiores a 1,5% e igual a 2,01% para a série de manufaturados.
Com a abertura da economia melhora a explicacdo do PIB, embora isto se dé a luz de uma
maior oscilagdo, em virtude dos varios pacotes econdmicos implementados neste periodo e
também da instabilidade politica gerada pelo impeachment do Presidente Fernando Collor
de Mello e o processo de transi¢do que levaria ao Plano Real. O indice de competitividade
mantém seu baixo poder explicativo, com uma pequena redugao para a série de exportagao
de manufaturados que fica em -0,53% e de material elétrico que fica em -0,31%. Para a
série de exportacao total esta variavel ndo foi relevante. De modo geral, houve uma maior
instabilidade das redes de oferta de exportacdo em gerar os impactos das variaveis de
entrada sobre a saida da rede, comparativamente as redes de demanda. Isto possivelmente
estd ligado a ndo inclusdo da varidvel subsidio na composi¢do da taxa de cambio real, ao
maior grau de artificialidade na determinagdo da taxa de cambio real, sobretudo durante os
Planos Econdmicos e os periodos de maior necessidade de divisas estrangeiras, e a

caracterizagao da variavel UCP como mais indicativa da atividade do setor industrial.

O ultimo periodo, compreendendo o Plano Real, ¢ o que apresenta maior
estabilidade nos resultados gerados. Isto ocorre ndo somente por conta dos valores gerados,

coerentes com a literatura, mas também em fun¢do da maior homogeneidade dos dados.
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Isto demonstra a relevincia do ambiente de estabilidade, da credibilidade e da
transparéncia na execu¢ao da politica econdmica, com vistas a promover ¢ desenvolver o
maior intercambio com o mercado internacional. Para a oferta, a variavel mais importante
foi a taxa de cambio com patamares que situaram-se em torno de 0,67% e 1,41% para as
séries de exportagdo total e de manufaturados, respectivamente. E interessante notar que
para a série de exportacao total houve uma redugao da influéncia do cadmbio em relagdo ao
periodo anterior, enquanto que para a exportagdo de manufaturados ocorreu o contrario.
Isto demonstra que o ambiente de valorizagdo, e gradual desvalorizacdo, ocorrido durante o
Plano Real, até 1999, influenciou mais negativamente as exportagdes totais do pais do que
as exportagdes de manufaturados. Isto envolve a questao de maior incentivo e investimento
em produtos com maior valor agregado, menos suscetiveis aos movimentos do cambio. Ja
a UCP mostrou-se com uma influéncia baixa e uma relevancia de aproximadamente 0,15%
para as duas séries. As redes de demanda, que, também para este periodo, apresentaram
um comportamento mais estavel na resposta da sensibilidade, tiveram a variavel PIB
mundial como de maior influéncia. Os valores alcangados foram superiores a um, porém
com patamares inferiores aos observados no periodo anterior. J& o indice de
competitividade, com exce¢do da série de material elétrico, mostrou-se, também, relevante
com uma elevag¢ao da sua influéncia: -0,23% para a série de exportagdo total e —0,87% para
a série de manufaturados. Conjuntamente, percebe-se pelos graficos de sensibilidade
gerados que tanto a variavel PIB mundial quanto o indice de competitividade possuem uma
tendéncia de influéncia declinante, a qual se aproxima de zero no final do periodo. As
crises econdmicas assistidas a partir de 1997 (Asia, Rissia, Brasil) sdo explicativas para

este comportamento.

Por fim, em termos de todos os periodos e variaveis utilizadas, cabe destacar a
performance das redes de exportacdo de manufaturados. Tanto para a oferta quanto para a
demanda houve um melhor ajuste e analise da sensibilidade da varidvel de saida as

variaveis de entrada.

5.4 Analise de clusters

Enquanto a andlise de sensibilidade dado a dado procura realizar um estudo
individualizado do comportamento dos dados, a analise de sensibilidade por clusters

procura identificar o grau de influéncia das varidveis de entrada sobre a saida da rede
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agrupadas em clusters. A formagdo destes clusters ocorre por um método iterativo e de
atualizagdo continua, onde, partindo de um cluster inicial, procura-se encontrar o melhor
grau de aproximagdo de dados, de tal maneira a gerar no cluster final pontos
representativos que possuam a menor distdncia entre os pontos do cluster a que pertencem,
¢ a maior distancia em relacdo aos outros clusters existentes. Um dos métodos mais
tradicionais utilizados em estatisticas, e desenvolvidos neste trabalho, ¢ o de K-means que
procura, face ao numero de clusters especificados pelo pesquisador, encontrar os pontos
representativos para a entrada da rede neural. Estes pontos sdo, entdo, utilizados como
sinalizadores do grupo ao qual pertencem, ¢ com o impacto de 1% representam o grau de

influéncia da variavel de entrada sobre a variavel de saida.

A partir do conhecimento do periodo analisado e do comportamento das variaveis
de entrada e saida, o nimero de clusters que melhor representou o periodo amostral para as
séries de exportagdo selecionadas foi quatro para a oferta de exportagdo total e de
manufaturados, cinco para a demanda por exportagdo total e trés para a demanda por
manufaturados e de material elétrico. Assim como para a andlise de sensibilidade dado a
dado, os resultados alcancados pelas redes neurais artificiais s6 foram relevantes para as
séries de oferta e demanda por exportacdo total e de manufaturados e para a série de
demanda por exportacdo de material elétrico. A divisdo dos grupos para as séries

selecionadas pode ser visualizada nas figuras 5.4.1 a 5.4.5.

Figura 5.4.1 — Formacio de clusters para oferta de exportacio total
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Figura 5.4.2 — Formacio de clusters para demanda por exportacao total
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.3 — Formacio de clusters para oferta de exporta¢cio de manufaturados
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Figura 5.4.4 — Formacao de clusters para demanda por exportacio de manufaturados
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Figura 5.4.5 — Formacéo de clusters para demanda por exportacao de material elétrico
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Fonte: Elaborado pelo autor

De outra forma, os resultados dos clusters para as exportagdes podem ser vistos, nas
figuras, a seguir, em cubos dados pelas 3 variaveis de entrada. Comparativamente com as
figuras 5.4.1 a 5.4.5, observa-se uma mudanca de padrao do comportamento dos dados em
momentos especificos da economia brasileira. Sobretudo, destacam-se os periodos que
antecedem o governo Collor e o periodo posterior ao inicio do Plano Real. De maneira
geral, nos cubos fica visivel uma mudanga qualitativa mais forte dos dados do padrao 1 e 3
para o padrdo 2 e depois para o padrdo 4 na série de oferta de exportacdo total (figura
5.4.6); do padrao 1 e 2 para o padrdo 4, principalmente, na série de oferta de exportacao de
manufaturados (figura 5.4.7); do padrao 1 e 2 para o padrdo 4 e depois para o padrdo 5 na
série de demanda por exportacao total (figura 5.4.8); do padrdao 1 para o padrao 3 e, na
seqiiéncia, para o padrdo 2 na série de demanda por exportacdo de manufaturados (figura
5.4.9); e do padrao 1 e 3 para o padrao 2 na série de demanda por exportacdo de material

elétrico (figura 5.4.10).
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Figura 5.4.6 - Cubo das entradas da oferta de exportacio total associado ao numero
de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.7 - Cubo das entradas da demanda por exportacio total associado ao
numero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.8 - Cubo das entradas da oferta de exportacio de manufaturados
associado ao numero de clusters
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Figura 5.4.9 - Cubo das entradas da demanda por exportacio de manufaturados
associado ao numero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.10 - Cubo das entradas da demanda por exportacio de material elétrico
associado ao numero de clusters

YWT

Cluster

.
0
1 PXTMEEST

0
UMDIVPXT -1

Fonte: Elaborado pelo autor

Um outro aspecto de destaque ¢ o comportamento de semelhanca dos dados de
oferta versus os de demanda. Enquanto para a oferta tem-se uma maior oscilacdo e
disparidade no comportamento dos clusters, para a demanda observa-se uma maior
homogeneidade na manuten¢do do padrdo e do cluster associado ao periodo histérico. Em
especial, cabe destacar o periodo do Plano Real, onde para todas as séries, de maneira
geral, observa-se a maior homogeneidade na manuten¢do do padrdo do cluster. J& o
periodo de maior instabilidade esta para as séries de oferta e para o periodo 1987.1 a
1994.2, que envolve o periodo dos planos econdmicos, antecede o inicio do processo de

abertura econdmica e prepara a transi¢ao para o Plano Real.
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Os resultados da clusteriza¢do, também, podem ser vistos dois a dois, através da
confrontagdao dos dados estandarizados da exportagdao versus o comportamento da variavel
independente'. Para a UCP, da oferta de exportagdo, conforme pode ser visto nas figuras
5.4.11 e 5.4.13, a maior relevancia, embora ndo elevada, pode ser vista pela inclinagao
desta variavel para a série de exportacdo de manufaturados, em detrimento da série de
exportacdo total, onde ocorre uma grande disparidade dos dados e baixa relevancia na
explicagdo do comportamento da oferta de exportagdo. Ja para a Renda Mundial (PIB
mundial) observa-se uma maior importancia, com forte inclinagdo para todas as séries de
demanda por exportacdo, com especial destaque para a demanda por exportacdo de
manufaturados que apresenta maior inclinacdo na década de 90. Destaca-se, também, a
maior concentracao dos dados nos clusters e a melhor visualizagdo de um comportamento

seqiiencial no padrdo dos dados.

Figura 5.4.11 — Relacao entre oferta de exportacao total e utilizacdo da capacidade
produtiva, associado ao nimero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.12 — Relacdo entre demanda por exportacio total e renda mundial, associado ao
nimero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

%6 Dada a impossibilidade de compor a taxa de cambio real e o indice de competitividade, através da
multiplicagdo do preco de exportagao estimado vezes a tcndivp: e umdivPXW,, as relagdes entre as variaveis
de exportacdo dependentes somente serdo relacionadas com as variaveis independentes UCP e YW..
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Figura 5.4.13 — Relacdo entre oferta de exportacio de manufaturados e utilizacio da
capacidade produtiva, associado ao niimero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.14 — Relacdo entre demanda por exportacio de manufaturados e renda mundial,
associado ao numero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.15 — Relacio entre demanda por exportacdo de material elétrico e renda mundial,
associado ao nimero de clusters
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Com vistas a quantificar estas afirmagdes extraidas da andlise grafica sao
apresentados os resultados da analise de sensibilidade para os pontos representativos dos
clusters obtidos previamente. Ou seja, esta andlise de sensibilidade envolve o impacto ou
estimulo de 1% sobre os pontos representativos das variaveis de entrada para as séries de
oferta e demanda por exportagdo selecionadas. Assim, para as séries de oferta (Xts e
Xtms), com 4 clusters, obteve-se 4 coeficientes estimados que representam a elasticidade

alcangada para o periodo de abrangéncia do cluster'

. O mesmo raciocinio ¢ valido para a
demanda por exportacdo total com 5 clusters e para a demanda por exportacdo de

manufaturados e de material elétrico com 3 clusters.

Conforme pode ser visto nas figuras 5.4.16 a 5.4.19 e nas tabelas 5.4.1 a 5.4.5, os
coeficientes alcangados refletem, de maneira aproximada, as observacdes feitas,
anteriormente, quando da implementagdo da andlise de sensibilidade dado a dado™®. Os
coeficientes de elasticidade média permitem identificar uma ruptura no padrdo das
exportagdes brasileiras, no final da década de 80, para as séries de oferta de exportacdo de
manufaturados e para a demanda por exportagao total e de material elétrico. O novo padrao
de comportamento dos dados inicia-se em 1988, quando da implementagdo das primeiras
medidas liberalizantes de comércio exterior, que irdo culminar com o inicio do processo de

abertura econdmica no Plano Collor.

Para a série de demanda por exportagdo de manufaturados, que apresentou o melhor
ajuste e manutencdo da sensibilidade, observa-se uma mudang¢a do padrdo no periodo
envolvendo o Plano Collor e o Plano Real, sendo esta mais forte e visivel no Plano Real,

tanto para a renda mundial, quanto para o indice de competitividade. Novamente, os

2" Para a oferta de exportagdo total, os resultados da analise de sensibilidade para o cluster, via UCP e a

taxa de cambio, s6 foram relevantes para a taxa de cambio no periodo de 1978.1 a 1987.4 e para o periodo
do Plano Real. Assim, as elasticidades relevantes alcangadas ndo serdo mostradas nas figuras a seguir,
mas somente na tabela das elasticidades que sera apresentada mais adiante. Cabe ressaltar que a pouca
relevancia da sensibilidade da exportacéo total estd ligada as mesmas explicagcdes assinaladas no rodapé
112.

128 Deve-se destacar que nao é possivel comparar diretamente as tabelas 5.3.2 a 5.3.6 com as tabelas 5.4.1
a 5.4.5. Os subperiodos analisados para as elasticidades médias nas tabelas 5.3.2 a 5.3.6 sdo diferentes
dos subperiodos analisados para as elasticidades médias associadas aos clusters nas tabelas 5.4.1 a 5.4.5.
Somente em alguns aspectos, mais gerais, como os momentos de menor ou maior ruptura do padrdo das
exportagdes, envolvendo a década de 90, o Plano Collor e, sobretudo, o inicio do Plano Real, a comparagéo
fica mais perceptivel. Para as tabelas do tépico 5.3, usando o conhecimento e fatos econémicos de todo o
periodo analisado, optou-se por dividir e analisar as elasticidades médias em trés subperiodos: 1) 1978-
1989, englobando o periodo anterior ao plano Collor, onde se iniciou o processo de abertura econémica; 2)
1989-1994, representando o periodo pré-plano real; e 3) 1994-1999, mostrando o processo de consolidagdo
da abertura da economia brasileira. Ja as analises de clusters, observadas nas tabelas 5.4.1 a 5.4.5, referem-
se a resultados estatisticos, onde os subperiodos encontrados baseiam-se em padrdes de proximidade dos
dados, de tal forma a agrupa-los, ou seja formar os clusters.
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melhores resultados sdao obtidos para as séries de demanda por exportacao, dada sua maior

homogeneidade no padrdao dos dados e importancia das variaveis escolhidas.

Figura 5.4.16 - Sensibilidade da demanda por exportacio total a acréscimos de 1%
em cada ponto representativo dos clusters

5
4 §00000000000060000000000000¢
E I |
s 3
£ I |
o 2
e ’ M
o 1
o
0
g 9 £ £z @9 9o o ¥ ¥ J J 8 00w wg
~ ~ ~— ~ ~ ~— ~ ~ ~ N ~ ~— ~— ~ -~ ~ ~ ~ ~ N ~ ~
o) » o — A (92 < Lo} (e} N~ [e 0} (e o - (oY} (a2} < Yo} «© N~ [ce) (o)
N~ N~ [ee) [co} [e0] [o0] [eo) o) [ce} [e0) [e0] o] ()] » » » ()] » » ()] » ()]
Ano/Trimestre/Cluster
—&—PIB Mundial —#— indice de Competitividade

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4.17 - Sensibilidade da oferta de exportacio de manufaturados a acréscimos
de 1% em cada ponto representativo dos clusters
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Figura 5.4.18 - Sensibilidade da demanda por exportacio de manufaturados a
acréscimos de 1% em cada ponto representativo dos clusters
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Figura 5.4.19 - Sensibilidade da demanda por exportacio de material elétrico a
acréscimos de 1% em cada ponto representativo dos clusters
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Tabela 5.4.1 — Elasticidades médias para a série de oferta de exportagao total,
associadas a seleciao de 4 clusters

Elasticidades Médias

1978.1-1980.4;
1985.2-1987.2;

1981.1-1981.2;
1988.1-1989.2;

1981.3-1985.1;
1987.3;

1994.4-1998 .4

Xts 1987.4 1989.4-1990.4; 1991.1-1991.2;
1991.3-1991.4; 1992.1-1993.1
1993.2-1994.3;
1991.2-1994.2

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Capacidade Produtiva - - - -
Taxa de Cambio 0.10488 - - 0.30442

Fonte:

Elaborado pelo autor

Nota: -: valores proximos a zero ou contrarios ao esperado
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Tabela 5.4.2 — Elasticidades médias para a série de demanda por exportacio total,
associadas a selecao de 5 clusters

Elasticidades Médias
Xtd 1979.3-1982.2; | 1978.1-1979.2; | 1999.2-1999.4; | 1987.4-1988.4; 1989.1;
1986.2-1987.3; | 1982.3-1986.1; 1989.2-1994.3; 1994 .4-
1999.1 1998.4
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
PIB Mundial 0.38863 1.05191 0.45316 4.50249 1.34026
Indice de -0.09564 - 0.05209 - -0.35036
Competitividade

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: -: valores proximos a zero ou contrarios ao esperado

Tabela 5.4.3 — Elasticidades médias para a série de oferta de exportacio de
manufaturados, associadas a seleciao de 4 clusters

Elasticidades Médias
1981.2-1985.3; | 1978.1-1981.1; 1989.1 1988.4;
1987.3-1988.3; | 1985.4-1987.2; | 1991.1-1991.2; | 1989.2-1990.4;
Xtms 1999.4 1992.1-1993.2; | 1991.3-1991.4;
1994.1 1993.3-1993 .4;
1994.2-1999.3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Capacidade Produtiva -0.03666 - -0.23981 -0.15269
Taxa de Cambio 1.82078 0.42748 1.16194

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: -: valores proximos a zero ou contrarios ao esperado

Tabela 5.4.4 — Elasticidades médias para a série de demanda por exportacio de
manufaturados, associadas a seleciao de 3 clusters

Elasticidades Médias

1978.1-1987.1

1990.3-1990.4;

1987.2-1990.2;

Xtmd 1994.4-1999.3 1991.1-1994.3;
1999 4
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
PIB Mundial 1.26595 1.40876 1.30038
Indice de Competitividade -0.23665 -0.82276 -0.59621

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.4.5 — Elasticidades médias para a série de demanda por exportacio de
material elétrico, associadas a selecao de 3 clusters

Elasticidades Médias

1978.1-1979.2;

1988.4-1999.4

1979.3-1983.1;

Xtmed 1983.2-1985.4; 1986.1-1988.3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
PIB Mundial 1.44360 0.82147 1.36760
Indice de Competitividade -0.97869 - -0.18689

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: -: valores proximos a zero ou contrarios ao esperado
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5.5 Conclusao

O estudo das fungdes de comércio exterior do Brasil fornece grande subsidio ao
entendimento da dindmica de influéncia de varidveis macroeconomicas sobre o
comportamento das exportacdes brasileiras. Isto permite delinear a adogdo de politicas
publicas e privadas que incentivem a competitividade do setor brasileiro e gerem maiores

ganhos de mercado e investimento interno e externo nas relagdes comerciais.

Através de um mecanismo de correcdo de erros, as redes neurais artificiais,
semelhantemente ao processo de aprendizado observado no cérebro humano, conseguem
aproximar qualquer fun¢do continua e, assim, ajustar-se ao problema proposto, de forma a
explicar o fendmeno de maneira ndo-linear, sem perda da capacidade de generalizagdo do
mesmo. Para isto, além da definicdo das variaveis de entrada ¢ saida, deve-se variar o

numero de neurdnios ¢ de camadas da rede, a fim de obter o melhor ajuste.

As séries de exportagdo utilizadas para o processo de estimacao nao-linear foram a
oferta e demanda por exportacdo total, de manufaturados, de material elétrico e de
calcados. A visualizagdo dos comportamentos das séries e os resultados dos testes de
linearidade demonstraram a presenca de ndo-linearidade destas séries aos movimentos das
variaveis explicativas de oferta (utilizagcdo da capacidade produtiva e taxa de cambio) e de

demanda (PIB mundial e indice de competitividade).

Para o ajuste das redes das séries de exportacdo, a metodologia utilizada consistiu
na padronizacdo dos dados e na adaptacdo do modelo de minimos quadrados de dois
estagios as redes neurais artificiais, onde para a variavel PX; (preco de exportacao da série
selecionada) e X; (série de exportagdo selecionada) foram desenvolvidos dois passos: 1)
estimou-se, através de uma RNA, a varidvel PX; somente em fun¢do das variaveis
exdgenas do modelo de oferta e demanda por exportagcdo, usados como instrumentos, de
forma a tentar resolver o problema de correlagdo entre o ruido da regressdao ndo-linear e a
variavel endogena PX; e 2) estimou-se a varidvel X; em fun¢do das variaveis exégenas do

modelo de oferta e demanda por exportagado, acrescido da variavel PX; estimada.

A partir do processo de treinamento e validagdo dos dados das exportagdes obteve-
se as melhores redes, que tiveram como processo de escolha a minimizagdo do MSE de

validagdo. As validagdes das redes, juntamente com os testes de erros de especificacio
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mostraram-se satisfatorias para algumas séries de exportacdo. Em ordem crescente, o
melhor ajuste e resultados mais relevantes foram obtidos para as seguintes topologias:
demanda por exportacdo de manufaturados (3-6-1), demanda por exportacao total (3-12-1),
demanda por exportagdo de material elétrico (4-8-1'%), oferta de exportagdo de

manufaturados (3-12-1) e oferta de exportagao total (4-8-1'*).

De maneira geral, para as séries de oferta de exportacdo, a maior relevancia das
variaveis foi observada a partir de 1985, como conseqiiéncia do esforco de exportacdo
realizado internamente e a maior recuperagdo da economia brasileira frente a maior
demanda do mercado internacional. Conforme descrito ao longo do capitulo, a menor
sensibilidade para as fun¢des de comércio exterior observada no periodo anterior a 1985
pode ser explicada pelo ambiente de recessdao mundial e incerteza, oriundo de fatores como
o segundo choque do petroleo e a elevagdo das taxas de juros nos Estados Unidos. A
varidvel mais importante para a oferta de exportacao foi a taxa de cambio real que elevou
sua influéncia, a partir da década de 90, sendo esta mais forte sobre a série de
manufaturados. A variavel utilizagdo da capacidade produtiva, com excegao do periodo do
Plano Collor para a série de manufaturados, apresentou baixa influéncia sobre as saidas da
rede. Os principais fatores explicativos para esta baixa relevancia foram associados a falta
de horizonte do retorno do investimento na década de 80, a diversificacdo do potencial
exportador do Brasil, a abertura de novos mercados consumidores como a China, por
exemplo, e paises do Leste Europeu, o fortalecimento comercial com os paises
tradicionalmente compradores dos produtos brasileiros como EUA, Canada, paises
europeus e Japao, a melhor adequagdo da varidvel UCP para a atividade industrial, a
inclusdo de commodities agricolas na analise da exportagdo total, a grande capacidade
ociosa gerada no Plano Collor frente ao ambiente recessivo e bloqueio da liquidez, o
aquecimento interno da economia brasileira no Plano Real, a linearidade presente na série

de utilizagdo da capacidade produtiva e a padronizacao dos dados.

Para as séries de demanda por exportacdo também observou-se maior relevancia
das séries no periodo posterior a 1985, sendo esta mais forte na década de 90. A maior
elasticidade foi obtida para a variavel PIB mundial que, na média, para quase todo o

periodo, alcangou resultados superiores a um, principalmente para as séries de exportagao

129 Quatro entradas, devido a inclusdo de uma variavel dummy em 1990.1.
30 Quatro entradas, devido a inclusdo de variaveis dummies em 1981.1, 1985.1 e 1990.1.
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total e de manufaturados at¢ o ano de 1997. Em especial, a abertura da economia e
surgimento de novos mercados, além dos outros fatores citados ao longo do capitulo,
fortalecem o maior poder explicativo desta varidvel no comportamento das exportagcdes
brasileiras. De outro lado, as menores sensibilidades foram conjugadas com periodos de
tempo onde houve queda da atividade econdmica internacional (inicio da década de 90,
1992 e 1993, por exemplo) ou cenario de incerteza ou falta de credibilidade, como a crise
dos Tigres Asiaticos, Russia, México, etc... O indice de competitividade, com menor
elasticidade para todo o periodo de andlise, mostrou-se relevante para as séries de
manufaturados e de material elétrico, principalmente no periodo do Plano Collor e
transi¢ao para o Real, e mais fortemente para a série de manufaturados no inicio do Plano

Real™",

Para a andlise por periodos, que se baseou em momentos mais caracteristicos da
economia brasileira, as mudangas estruturais e respostas mais importantes das saidas da
rede as entradas ocorreram de 1990.1 a 1994.3 e de 1994.4 a 1999.4, sendo que, para este
ultimo periodo, observou-se uma maior estabilidade nos valores de sensibilidade obtidos.
O periodo de 1978/1 a 1989/4, caracterizado pelo segundo choque do petroleo, ambiente
de recessdo interna e externa, moratdria da divida externa, falta de legislagdo adequada
para o setor externo, protecionismo, processo inflacionario, incerteza no retorno do
investimento, dentre outros fatores estruturais € conjunturais, ocasionou uma menor
sensibilidade das exportacdes brasileiras as varidveis de entrada. Dentre estas, somente o
PIB mundial para Xtd e Xtmd, a taxa de cambio real para Xts e Xtms e o indice de
competitividade para Xtmd apresentaram uma elasticidade mais elevada. Assim como na
analise por série, a variavel PIB mundial, com valores superiores a um, para quase todo o
periodo, seguida da varidvel taxa de cambio real, foram as variaveis mais relevantes na

explicacdo do comportamento da demanda e oferta de exportacgao.

Na analise de cluster, resultados semelhantes foram obtidos para as séries de
exportacdo selecionadas. Baseado no método estatistico de K-means, que visa agrupar os

dados em clusters, obteve-se quatro grupos principais para a oferta de exportagao total e de

¥ Para a exportacgdo total, o indice de competitividade n&o foi muito relevante por conta da agregacao de

outros setores, o que dificulta a formacdo de um indice de competitividade global e uma analise de
competitividade de varios produtos diferenciados e homogéneos que possuem caracteristicas especificas
com relacdo aos mercados onde estdo inseridos. Como exemplos, tem-se os incentivos, subsidios
governamentais, facilidades logisticas, seguros, fretes, acordos em blocos, taxagdes, impostos e outros
fatores que, além do prego, compéem a competitividade do produto de um pais.
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manufaturados, cinco para a demanda por exportacdo total e trés para a demanda por
exportacdo de manufaturados e de material elétrico. Na observagdo dos clusters gerados e
nas elasticidades alcangadas, a partir dos pontos representativos dos clusters, foram
identificadas mudangas no comportamento dos dados no final da década de 80 para todas
as séries. E, também, no periodo posterior ao inicio do Plano Real para as séries de
demanda por exportagdo total e de manufaturados, o que coaduna-se com os resultados
obtidos nos testes de linearidade observados. Semelhantemente a analise de sensibilidade
dado a dado, a andlise por cluster, via pontos representativos, apresentou uma maior
dindmica de influéncia das varidveis PIB mundial e taxa de cambio real no

comportamento da demanda e oferta das exportagdes brasileiras.

Como um todo, tanto na andlise de sensibilidade dado a dado, como por clusters, as
equacdes de demanda em relacdo as de oferta apresentaram uma maior estabilidade no
comportamento dos dados e homogeneidade nos resultados da sensibilidade. Isto se torna
perceptivel principalmente no Plano Real, onde, face ao cendrio de maior estabilidade
econdmica, credibilidade e transparéncia na execu¢ao da politica econdmica, houve uma

maior coeréncia, relevancia e padronizagdo do movimento das elasticidades alcangadas.

132 |sto ocorre mais fortemente para a demanda por exportagao de manufaturados, o que esta de acordo com
a hipotese de participagdo do Brasil no mercado internacional dentro de um contexto de concorréncia
monopolistica.



CONCLUSAO

As fungdes de comércio exterior do Brasil t€ém sido alvo de diversos estudos ao
longo das ultimas décadas, por inimeros pesquisadores. A execu¢do destas pesquisas
permitem, ndo somente entender a dindmica presente no setor externo brasileiro, como
também assinalar as varidveis mais relevantes e seus impactos na explicacdo do
comportamento passado, presente e futuro das importagdes e exportacdes brasileiras.
Atualmente, existe uma vasta literatura que procura: 1) entender as principais variaveis
que caracterizam o comportamento das importacdes e exportagdes; 2) prever cenarios €
desdobramentos futuros; e 3) realizar estimagdes que demonstrem o grau de casualidade
existente entre as varidveis explicativas e explicadas do setor externo brasileiro
analisado'”’. A maioria destes trabalhos procura realizar estimativas lineares sobre os

134 7 ~
1%, Até entfo, nestes estudos, as

movimentos das importagdes ¢ exportacdes do Brasi
principais variaveis explicativas trabalhadas foram: 1) o PIB, a taxa de cambio real ¢ a
utilizacdo da capacidade produtiva, para as importacdes brasileiras; 2) a utilizacdo da
capacidade produtiva e a taxa de cAmbio real para a oferta de exportagdo do Brasil; e 3) o

PIB mundial e o indice de competitividade, para a demanda por exportagao do Brasil.

A inconstancia do comportamento das séries econdmicas, sempre sujeitas a
choques exogenos e endogenos, decorrentes de politicas econdmicas internas e externas,
além de fatores politicos, econdmicos, culturais, sociais, caracterizam um ambiente de

. . L e ., . A . L, . . 135 .
relativa complexidade na analise das variaveis econdmicas de comércio exterior . Diante
de um cenario de abertura economica, esta complexidade se avoluma, pois as influéncias

internas sao fortalecidas por fatores externos, donde o comportamento das varidveis tende

3 Para as importacdes tém-se os trabalhos de Zini Junior (1988), Portugal (1992), Portugal (1993), De

Castro e Cavalcanti (1998), Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000). Ja para as exportagdes, observa-
se os estudos realizados por Braga e Markwald (1983), Zini Junior (1988), Portugal (1993) e De Castro e
Cavalcanti (1998).

¥ 0s modelos lineares, até entdo existentes, envolveram previsbes e estimagdes, via utilizacdo de
regressdes, modelos de equagdes simultdneas, modelos univariados, modelos ARIMA, modelos VAR,
modelos estruturais, etc...

% Como exemplos de trabalhos, que tratam de mudanga estrutural e de parametros que variam no tempo,
tem-se Portugal (1993), Ferreira (1994), De Castro e Cavalcanti (1998) e Resende (2000).
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a se tornar mais nao-linear, e a influéncia das variaveis explicativas sobre as explicadas se

altera significativamente, gerando uma ruptura no comportamento linear dos dados.

Em face deste processo de abertura comercial e de medidas liberalizantes da
economia brasileira, durante a década de 80 e, principalmente, na década de 90, ocorreu

uma mudanca no padrao de comportamento das fungdes de comércio exterior do Brasil.

Portanto, de maneira diferenciada dos outros estudos realizados, a contribui¢ao
deste trabalho envolve uma estimagao ndo-linear da demanda de importagdes brasileiras e
da oferta e demanda por exportagdes brasileiras, utilizando a analise de sensibilidade, dado
a dado e por formagdo de clusters, via arquitetura das redes neurais artificiais. Envolve,
também, a aplicacdo de uma forma diferenciada de visualizagdo de mudangas estruturais
no comportamento dos dados e a atualizagdo das estimativas de comércio exterior do
Brasil. Por ultimo, diante de um problema de simultaneidade nas equagdes das exportagdes
brasileiras, uma outra contribuicao ¢ a adaptacdo do método dos minimos quadrados de
dois estagios para as redes neurais artificiais, a fim de gerar as estimacdes para a oferta e

demanda por exportagao.

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais baseados na estrutura € no
funcionamento do sistema nervoso humano, ¢ tém-se mostrado eficientes na resolugdo de
problemas de dificil solugdo para a computagdo convencional. Ao contrario dos modelos
computacionais ¢ métodos de estimagdo comumente utilizados, as redes neurais aprendem
a resolver problemas através da sua interagdo com o meio externo, de maneira semelhante
a que ocorre no aprendizado de seres humanos. Comparativamente a opc¢ao de se utilizar
minimos quadrados ndo-lineares, a grande vantagem desta categoria de modelos ¢ a de
permitir a estimagdo de pardmetros, sem a imposi¢cdo de qualquer tipo de restri¢do acerca
da forma funcional ndo-linear utilizada. Além disso, com a incorporagdo de processos
seletivos de grupos, como clusterizagdo dos dados que procuram encontrar padrdes de
homogeneidade dos dados, fica mais facil visualizar os possiveis pontos de rupturas
existentes no comportamento das séries estudadas. Isso facilita, também, a percepcdo da
importancia do impacto médio destes grupos sobre as varidveis de saida, tendo em vista a
localizagdo de pontos centrais ou representativos, que sdo submetidos a analise de

sensibilidade.
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Através de um mecanismo de correcdo de erros, as redes neurais artificiais,
semelhantemente ao processo de aprendizado observado no cérebro humano, conseguem,
através da variacdo do nlimero de neurdnios e camadas da rede, aproximar qualquer fung¢ao
continua. O ajustamento ¢ realizado de forma a explicar o fenomeno sob andlise, de
maneira ndo-linear, através de um processo de validacdo que explique adequadamente o

periodo estudado na amostra, e possibilite a generalizacdo do mesmo.

A partir dos testes de ndo-linearidade, empregados para as séries selecionadas de
importacdo (demanda por importagdo total, de bens intermedidrios e de material elétrico) e
exportagdo (oferta e demanda por exportacdo total e de manufaturados e demanda por
exportagdo de material elétrico), observou-se a existéncia de uma nao-linearidade em seus
movimentos ao longo do periodo 1978.1 a 1999.4"°. Estes resultados, alcancados pelo
teste de Terasvirta, Lee e Granger (1993), foram corroborados, também, pelo comparativo
do MSE (Mean Squared Error) alcangado para modelos lineares e modelos ndo-lineares,

via redes neurais.

Em termos do ajuste, ambos os modelos apresentados para as importagdes e
exportagdes apresentaram resultados satisfatérios, com percentuais superiores a 60%.
Comparativamente as exportacdes, os resultados das redes para as séries de importacao
mostraram-se superiores, com ajustes que variaram de 85% a 98%. Isto demonstra a
importancia das entradas da rede no processo de estimagdo. No caso da importacdo, as
variaveis PIB, UCP e taxa de cambio real foram relevantes na explicagdo do
comportamento das importagdes. Ja para as exportacoes, a inclusao de duas variaveis para
explicacdo da oferta e demanda por exportacdo, dentro de um processo de simultaneidade,
demonstra que mais informac¢des e formulagdo das varidveis sdo necessarias para um
melhor desempenho das redes na explicagdo do comportamento das exportacdes no

periodo de 1978.1 a 1999.4.

Na anélise de sensibilidade, dado a dado e por pontos representativos de clusters,
foi realizado um impacto de 1% sobre as entradas da rede neural, escolhida no processo de
validagdo, a fim de medir a resposta na saida. O método de impulso-resposta procurou

obter, através da sensibilidade da saida as entradas da rede, as elasticidades médias por

% De maneira geral, os dois principais periodos em que fica visivel uma mudanga de ruptura no

comportamento dos dados foram o final da década de 80 e o inicio do Plano Real.
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periodo, indicando o grau de influéncia das variaveis independentes sobre as dependentes.
Os resultados para a importagdo demonstraram, em ordem decrescente, uma evolucao
crescente e continua da elasticidade para a variavel PIB e taxa de cambio real, no inicio
dos anos 90 e, principalmente, a partir de 1994. As séries mais relevantes e com resultados
mais estaveis foram a demanda por importagio total ¢ de bens intermediarios'*’. J4 para as
exportacdes, os resultados para a oferta de exportacdo total e de manufaturados
demonstraram uma maior elasticidade para a variavel taxa de cambio real'*®, em relagio a
variavel utilizagdo da capacidade produtiva, que praticamente, com exce¢do da série de
manufaturados, teve influéncia muito baixa'*’. Para a demanda houve uma supremacia da
variavel PIB mundial, com elasticidades superiores a um, na explicacdo do comportamento
das trés séries selecionadas das exportagdes brasileiras'*. Em termos de série, a oferta e
demanda por exportacio de manufaturados mostrou melhor desempenho.
Comparativamente, no todo, as equagdes de demanda foram superiores as equacdes de
oferta nas analises de sensibilidade'*', o que demonstra uma maior relevéncia das
variaveis utilizadas'*. Isto repercutiu, também, nos clusters que mostraram-se mais
estaveis para as equagdes de demanda, representando uma maior homogeneidade dos

dados e maior estabilidade dos coeficientes alcangados.

Em termos de método deste trabalho, cabe destacar a capacidade de aprendizado

das redes neurais artificiais. De maneira perceptivel, observou-se que, tanto para as séries

3" No que tange a abrangéncia do processo, merece destaque a redugdo das restricdes tarifarias e néo-

tarifarias e o seu impacto no volume e valor das importagdes brasileiras, ao longo dos ultimos anos. Como foi
visto, ap6s um periodo de queda observado entre 1978 e 1988, o valor das séries de importa¢cdes passou a
?Jgresentar uma tendéncia de crescimento bastante definida.

Isto ocorreu, sobretudo, de maneira mais forte, a partir da década de 90.
% Sob a hipotese de pais pequeno, dentro de um contexto de concorréncia monopolistica, as equagdes de
oferta e demanda por exportagdo do Brasil, que incluem a variavel endégena prego de exportagdo como
explicativa, apresentam um viés de simultaneidade, o qual, tradicionalmente, pode ser resolvido na literatura
econdmica pelo método de equagdes simultdneas conhecido como minimos quadrados de dois estagios
(MQ2E). Além disso, a instabilidade observada no comportamento das fungbes de exportagéo brasileira ao
longo das duas ultimas décadas, quer por motivos politicos, culturais, sociais ou choques internos e externos
sobre a economia brasileira, elevaram a complexidade de relacionamento entre as variaveis explicativas e
explicadas das exportagdes brasileiras.
49" A variavel de demanda, indice de competitividade, mostrou-se mais importante e com maior elasticidade
para a série de demanda por exportagdo de manufaturados. Entretanto, em conjunto, os coeficientes
alcangados foram inferiores a um, tanto para a analise de sensibilidade dado a dado, quanto por pontos
rePresentativos dos clusters, para todas as séries.
! Isto se torna perceptivel, principalmente, para as séries de demanda por exportagdo de manufaturados e
total, em relagdo as respectivas equagdes de oferta.

2 A maior heterogeneidade dos dados, formulagdo incompleta de algumas variaveis, incerteza e
imperfeicbes na economia brasileira no periodo estudado, choques internos e externos, incorre¢cdes e
equivocos na condugdo da politica econémica, artificialidade na constru¢do e no movimento das variaveis
macroeconémicas e problemas estruturais e conjunturais sdo as possiveis explicacdes para a elevada
complexidade de relacionamento entre as variaveis, o razoavel ajuste da rede e o moderado desempenho
das variaveis de entrada da rede em explicar as exportagbes brasileiras.
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selecionadas de importagdes brasileiras, quanto para as exportagdes brasileiras, os
resultados alcangados pelas RNA’s foram satisfatorios. Sobretudo, para a série de
importacdo total e de bens intermediarios e exportacdo de manufaturados, as redes neurais
artificiais foram capazes de ajustar de maneira ndo-linear o fendmeno proposto, e gerar o
aprendizado de casualidade entre as variaveis de comércio exterior, sob estudo'*. Com
isto, foi possivel identificar rupturas no comportamento dos dados, o que consolidou-se
com os diversos fatos e periodos historicos observados na economia brasileira e que foram
descritos ao longo deste trabalho. Em especial, cabe destacar o periodo do segundo choque
do petroleo, de recessdo mundial e moratdria da divida externa, observado até meados da
década de 80, o periodo de incerteza e de grande instabilidade econdmica, assistido durante
os planos econdmicos, a preparagdo para o processo de abertura econdmica, que iniciou-se
em 1988, fortaleceu-se em 1990 e consolidou-se em 1994, e a fase de estabilidade e
manutencdo de um ambiente crivel durante o Plano Real, sobretudo no periodo anterior a

1997.

A partir dos resultados alcancados pelas RNA’s, algumas observacdes e cendrios
futuros podem ser tragados. Com relacdo as exportagdes, para o periodo anterior e
posterior ao plano real, ¢ interessante notar que para a série de exportagdo total houve uma
reducdo da influéncia do cambio em relagdo ao periodo anterior, enquanto que para a
exportacdo de manufaturados ocorreu o contrario. Isto demonstra que o ambiente de
valorizagdo, e gradual desvalorizagdo, ocorrido do inicio do Plano Real até 1999,
influenciou mais negativamente as exportagdes totais do pais do que as exportacdes de
manufaturados. Assim, as politicas publicas e privadas deveriam gerar maior incentivo e
investimento em produtos com maior valor agregado. Neste cenario, a incorporagdo de ndo
commodities surge como variavel fundamental para dar maior dinamica as exportagdes,
com geracdo de produtos com maior valor agregado, sobretudo no ambiente de médias e
pequenas empresas. Outra caracteristica passa pelo grande peso do setor agricola que,
embora relevante para a manutencdo de bom comportamento da balanca comercial,
mantém-se refém do comportamento externo das commodities agricolas, caracterizadas por

grande oferta e demanda oscilante, face ao comportamento das principais economias

3 Na verdade, fica fortalecida a utilizacdo da RNA como método alternativo aos minimos quadrados n&o-
lineares e outros modelos n&o-lineares, para explicar os fenébmenos econdémicos e confrontar com os
resultados alcangados com outros estudos. Em face da sua flexibilizagado (diversas arquiteturas, topologias de
rede, fungdes de ativagéo, etc), as redes neurais artificiais, segundo as hipoteses previamente estabelecidas
e de acordo com o problema proposto, podem se adaptar aos estudos econdmicos quantitativos, nio
somente para a previsdo, com extensa bibliografia a respeito, mas também para estimagao.
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mundiais. Por ultimo, o processo de abertura econdmica do Brasil e suas relagdes
econdmicas internacionais devem ser corretamente dimensionados. Dada a importancia da
variavel PIB mundial na explicagdo das exportacdes, a perspectiva de aquecimento da
economia mundial e o atendimento da demanda de mercados emergentes, como a China,
devem estar ligados a um esforco de exportacdo que fortalega a producdo nacional
naqueles produtos em que existirem maior vantagem competitiva. Ja para as importacoes,
diante de uma perspectiva presente e um cendrio futuro de crescimento da tecnologia da
informacgdo e auto-suficiéncia na extracdo do petrdleo, o Brasil deve atentar para o
incremento da geracdo de renda interna e atragdo de investimentos de médio e longo prazo
que valorizem o mercado ¢ a moeda nacional, a fim de que as importacdes sejam
direcionadas para formagdo de capital interno e ndo, simplesmente, para o consumo de
necessidades da populagdo. Neste cenario, a melhoria do mercado de capitais brasileiros,
os incentivos fiscais, a desburocratizagcdo e os subsidios sdo cruciais para uma favoravel

paridade do cambio, um aumento do investimento e processo seletivo das importagdes.

Um outro ponto que se deve assinalar sdo as restrigdes deste estudo. Como todo
trabalho cientifico, existem limitagdes que devem ser apontadas. As limitacdes deste
trabalho, surgidos, principalmente, em virtude do grande esfor¢o operacional para geracao
das redes, assumem algumas dimensdes. Entre elas, destacam-se: 1) para a selecdo das
variaveis: a) a confeccao de algumas séries de maneira incompleta, como a taxa de cambio
real, sem a composi¢do do subsidio em sua formulacdo, b) a melhor adequagdao da UCP
para o setor industrial, ¢) a formagdo do indice de competitividade, baseado no prego de
exportagdo dos paises desenvolvidos, quando, na verdade, o melhor seria um indice
ponderado para os principais paises que comercializam com o Brasil, e d) a falta de outras
variaveis e informacgdes, mais especificas, para o funcionamento e melhor explicagao dos
setores de material elétrico e de calcados; 2) para a formulagdo do modelo: a ndo utilizagao
de modelos de desequilibrio, que desconsideram a igualdade da quantidade exportada
demandada e ofertada, e o uso de varidvel dependente e independente defasadas na entrada
da rede; 3) para a comparagdao com outros modelos: a ndo comparagdo dos resultados das
RNA’s com os de outros modelos alternativos, como regressdo nao-linear, modelos
lineares e métodos de maximizacao de fungdes ou otimizagdo; e 4) para os tipos de redes: a
ndo utilizagdo de outros tipos de RNA’s, como os modelos de redes recorrentes, de curto

circuito, etc...
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Baseado nos resultados alcancados e nas limitagdes apontadas, para futuras
pesquisas sugere-se: 1) estudos que contemplem um dimensionamento das variaveis a
serem utilizadas e as informac¢des que compde cada setor analisado. Isto se torna
fundamental em estudos mais especificos, onde a agregacdo envolvida ¢ menor e, portanto,
mais sujeita a particularidades'**; 2) utilizagido dos algoritmos genéticos para selecdo das
variaveis utilizadas e das entradas mais relevantes da rede'*’; 3) adoc¢do do processo de
extragdo de regras, onde, face aos resultados alcangados pela rede, ¢ possivel mapear as
entradas mais relevantes e entender as regras geradoras do comportamento da rede e do
fendmeno analisado ou proposto'*; 4) a implementacio de outros modelos nio-lineares e
lineares para serem confrontados com os resultados alcangados pelas redes neurais
artificiais; e 5) a geracdo de outros modelos de redes para formacdo de topologias que

permitam um comparativo de ajustamento e de andlise de sensibilidade alcancado.

Por fim, e de maneira geral, os resultados indicaram que, ao longo do periodo
compreendido entre o primeiro trimestre de 1978 e quarto trimestre de 1999, muitas foram
as transformagdes sobre as importagdes e exportagdes brasileiras associadas aos fatos
historicos. O bom ajustamento da rede estimada, principalmente para as séries de demanda
por importagdes (totais e intermediarios) e demanda por exportacdes brasileiras
(manufaturados e totais), permite concluir que, sobretudo em fungdo do processo de
abertura econdmica, iniciado no final da década de 80 ¢ intensificado no Plano Real,
ocorreram rupturas no padrdo estrutural dos dados, ndo existindo razdo para que estas
influéncias possam ser incorporadas de forma linear. Diferentemente disto, as evidéncias
indicam, preferencialmente para as séries mais agregadas, que os efeitos sdo, na realidade,
nao-lineares, conforme se verifica pelas oscilagdes nas elasticidades renda, indice de
competitividade, prego e utilizagdo de capacidade, sobretudo no final da década de 80 e,

fortemente, no ano de 1994.

Este raciocinio surge porque a implementacdo de estudos sobre as fungdes de

comércio exterior, conjugada com a utilizagdo de modelos ndo-lineares, possibilita a maior

4% Para variaveis dependentes agregadas, como as importagdes totais, de bens intermediarios, exportagéo

total e de manufaturados, estas limitagbes sdo menores, uma vez que estudos anteriores, apresentados
neste trabalho, consolidaram a utilizagéo de variaveis padrées na explicagdo do comércio exterior brasileiro.
5 Dentre outras fungbes, os algoritmos genéticos consistem no processo de selegcdo de variaveis, onde,
através de combinagdo das mesmas, sobrevivem, na confrontagdo, aquelas que sdo mais fortes e melhor
explicam o fenémeno.
146 . . syt = =

Assim como no algoritmo genético, os estudos sobre extracado de regras sao recentes. Entre os estudos
desenvolvidos nesta area, sobretudo no exterior, destacam-se os de Cechin (1998) e Osério (1998).
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compreensdo das variaveis macroecondmicas chaves (PIB, taxa de cambio real, utilizacao
da capacidade produtiva, PIB mundial, indice de competitividade, etc...) que influenciam
as importacdes e exportagcdes brasileiras. A aplicagdo das RNA’s, neste sentido, surge
como uma aliada a este processo de entendimento do setor externo, uma vez que possibilita
uma maior flexibilizagdo (ndo-linear) na modelagem do comportamento das séries, com
facil custo operacional e com eficiéncia de ajuste semelhante aos principais modelos

existentes na atualidade.
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ANEXO A REDES NEURAIS E JARGOES ESTATISTICOS

As literaturas de Redes Neurais, Estatistica ¢ Econometria contém muitos conceitos

semelhantes, porém com terminologias distintas. Ha vezes em que o mesmo termo ou ana-

cronismo ¢ usado em ambas literaturas, embora com significados diferentes. Dificilmente

algum termo ¢ usado com o mesmo significado, contudo alguma relacdo cruzada pode ser

percebida. Abaixo, hd uma tabela com tais termos correspondentes ou defini¢des.

Tabela A.1 — Jargoes de redes neurais e estatistica

JARGOES DE REDES NEURAIS

JARGOES DE ESTATISTICA

Métodos Estatisticos

Regressao linear e andlise discriminante,
reforco simulado e pesquisa aleatdria

Arquitetura/estrutura Modelo/exemplo

Treinamento, aprendizagem e adaptagao Estimagdo, Ajustamento de Modelo e Oti-
mizacao

Classificacao Analise discriminatoria

Mapeamento, avaliagdo e aproximagao de | Regressao

funcdo

Aprendizado Supervisionado

Regressao, andlise discriminatoria

Aprendizado ndo supervisionado, auto

organizagao

Componentes principais, analise de grupos,
redu¢do de dados

Aprendizado competitivo

Andlise grupal

Aprendizado de Hebbian, técnica de Cot-
trell, Munro e Zipser

Componentes principais

Conjunto de treinamento

Amostra, constru¢ao de um exemplo

Conjunto de teste, conjunto de validagao

Amostra a ser validada, testada

Padrio, Vetor, Amostra, Caso

Observacao, caso

Entrada Variaveis independentes, regressores, varia-
veis explicativas, portadores/ carregadores
Saida Valores preditos, originais

Propagacgao adiante/avangada

Predicao

Valores alvo/objetivo

Variavel dependente, resposta/efeito,
valores observados

Par de treinamento

Observacdes contendo tanto entradas quanto
valores alvo/objetivo

Erros Residuos
Ruido Termo de erro
Generalizagao Interpolagdo, Extrapolacdo, Predicdo

Barra de Erro

Intervalo de confianca
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Predicao

Previsao

(Nenhuma Camada Escondida) Perceptron

Modelo Linear Generalizado (GLIM)

Softmax

Funcao de logistica multipla

Fung¢ao Semilinear

Funcgao diferenciavel ndo decrescente

Phi-machine (méquina)

Modelo Linear

Perceptron (1 camada escondida)

Projecdo de regressao perseguida

Pesos,
Pesos sindpticos

(Regressdo) coeficientes, Pardmetros esti-
mados

Bias

Intercepto

A diferenca entre o valor esperado de uma
estatistica e um valor verdadeiro corres-
pondente (parametro)

Viés

Atalho, conector, conexdes de acesso se-
cundario, alimentador linear direcional
(conexdes direcional de entradas para sai-
das)

Efeitos principais

Conectores/Links funcionais

Termos de intera¢ao ou transformacoes

Regra Delta Generalizada

Algoritmos iterativos/repetido de conver-
géncia para treinar um perceptron ndo linear
por minimos quadrados, similar a aproxima-
¢ao estocastica.

Back-Propagation

Computacdo de derivativos por um percep-
tron multicamada e véarios algoritmos (tal
como a regra delta generalizada) baseada
sobre esta.

Crescimento, Poda, Auto-estruturacgao,

Ontogénese

Selecdo de subconjunto, selecdo de modelo,
estimacao de pré teste

Least mean squares

Ordinary least squares

Rede Neural Probabilistica

Analises de discriminante de Kernel

Quantizagao de vetor de aprendizado

Uma forma de fragmentar a analise discri-
minatoria linear usando um grupo preliminar
de analise

Codificacao, auto-associagao

Reduc¢ao dimensional
(variaveis independentes e dependentes sao
a mesma)

Heteroassociagao Regressdo, analise discriminatdria
(variaveis independentes e dependentes sdao
diferentes)

Epoca Iteragdo/repeti¢ao

Treinamento constante,
Treinamento com incremento,
Treinamento on-line/conectado,
Treinamento instantaneo

Estimacdo atualizada iterativamente a cada
observagao no tempo, via equagoes de dife-
rengas, Como em uma aproximagao estocas-
tica

Treinamento de varios elementos numa
vez so,
Treinamento off-line/desconectado

Estimacdo atualizada iterativamente depois
de cada passagem completa sobre os dados,
como na maioria dos algoritmos de regres-
sdo ndo lineares

Fonte: ftp://ftp.sas.com/pub/neural/jargon
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ANEXO B APRESENTAGCAO DAS VARIAVEIS E FONTES

As estimagdes das importagdes e exportacdes do Brasil, via redes neurais artificiais,

para o periodo trimestral de 1978 a 1999, basearam-se nas varidveis e fontes relacionadas

na tabela B.1(demanda por importagdes) e tabela B.2 (oferta e demanda por exportagoes).

Tabela B.1 — Variaveis e fontes da demanda por importacoes

Variavel

Fonte

Importacdes totais (preco € quantum)

> Boletim da Funcex

Importa¢do de bens de consumo in-
termediario (preco e quantum)

> Boletim da Funcex

Material elétrico (preco e quantum)

> Boletim da Funcex

PIB

» IBGE e IPEA

Taxa de utilizagdo da capacidade

> FGV. Os dados sio referentes a industria de

transformagao
Taxa de cambio nominal » Banco Central do Brasil
1GP-DI > FGV
IPA-OG Material Elétrico > FGV

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela B.2 — Variaveis e fontes da oferta e demanda por exportacoes

Variavel

Fonte

Exportagdes totais (quantum e preco
de exportacdo)

> Boletim da Funcex

Exportagdes de manufaturados (quan-
tum e prego de exportagdo)

> Boletim da Funcex

Exportacdes de material elétrico
(quantum e preco de exportacao)

> Boletim da Funcex

Exportagdes de calgados (quantum e
preco de exportagdo)

> Boletim da Funcex

PIB mundial (paises desenvolvidos)

» International Financial Statistics (FMI)

Taxa de utilizagdo da capacidade

> FGV. Os dados sio referentes a industria de

transformagao
Taxa de cAmbio nominal » Banco Central do Brasil
IGP-DI > FGV

Pre¢o de Exportacdo dos Paises De-
senvolvidos

» International Financial Statistics (FMI).

Fonte: Elaborado pelo autor


SALA 20
[Copiar o modelo desta página para cada início de capítulo]


=

ANEXO C DESCRIGAO DOS PROGRAMAS DAS EXPORTAGOES

A geragdo dos resultados das exportagdes envolveu a confeccdo de varios progra-

mas. Uma breve descri¢do destes programas ¢ apresentada na tabela abaixo.

Tabela C.1 — Descricdo dos programas utilizados para as exportacoes

PROGRAMA

DESCRICAO

conf.c

» Programa de geracao das informagdes necessa-
rias, a fim de que a rede seja treinada.

tfdatpat3.c

» Programa que separa a base de dados para rea-
lizar um ten fold validation.

ff-bignet » Executavel do SNNS, utilizado para gerar a
estrutura, topologia da rede.
bat.bat » Executavel do SNNS, utilizado para treinar a

rede através de um pequeno script (bat.bat) feito
na linguagem por ele aceita.

separamed.c

» Programa que separa o arquivo de resultados
gerado em dez partes, pois todos os resultados dos
treinamentos encontram-se um abaixo do outro.

Nomes.c

» Programa que separa o “MSE” de treino e de
validagdo, pois os dois sdo gerados um abaixo do
outro.

separaest.sh

» Programa que separa o valor estimado do resul-
tado da saida da rede em relagdo as entradas.

res2plot.sh » Programa que constréi o grafico do valor esti-
mado e do original, em ghostview e gnuplot.

supermain.sh | > gerencia os programas de ajuste das redes e
fornece os resultados.

configur.c » Programa de geragdo das informagdes necessa-
rias, a fim de que se faca a andlise de sensibilida-
de.

senjj.c » Programa que da o impacto de 1% nas varia-
veis de entrada da rede.

gerente.sh » Gerencia os programas para analise de sensibi-
lidade e fornece os resultados.

cluster.c » programa que causa um impacto de 1% nas

variaveis (pontos representativos) de entrada da
rede.

Fonte: Elaborado pelo autor
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