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Resumo da Dissertacéo apresentada ao MEPROS/PWAS Gono parte dos requisitos
necessarios para a obtencédo do grau de Mestre gemfiaria de Producéo e Sistemas
(M.Sc.)

ANALISE COMPARATIVA DE
PREVISAO POR MEIO DE MODELOS
ECONOMETRICOS E REDES
NEURAIS

Ricardo Rodrigues Dias de Lima

Margo/2014

Orientador: José Elmo de MenezZBs,

O proposito deste trabalho é testar métodos ecdniocog e de inteligéncia
artificial para o problema de previsdo de sériegptwais, em especial regressao linear
multipla e rede neural com regra Delta. Com taislelas pretende-se prever um passo
a frente a producdo da industria de transformagi&stado de Goids. Os erros das
estimativas em todos os modelos sdo comparadosocteste de normalidade para
validar a adequagéo do modelo. Ao final, os modséms comparados utilizando, erro
quadratico médio, MAPE e desvio padrdo para ideatifo melhor modelo e método
adequado para a predicdo da producao da industtramsformacao.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF
FORECAST THROUGH
ECONOMETRIC MODELS AND
NEURAL NETWORKS

Ricardo Rodrigues Dias de Lima

March/2014

Leader: José Elmo de MenezBs,

The purpose of this study is to test econometrichods and artificial
intelligence to the problem of time series foreic@stin particular neural network and
multiple linear regression with Delta rule. Withcbudesigns are intended to provide a
step forward in the production of the manufactuiimdustry in the State of Goias errors
of the estimates in all models are compared with nbrmality test to validate the
adequacy of the model. Finally, the models are @etusing R2, mean square error,
MAPE and standard deviation to identify the bestdet@nd suitable for the prediction
of production manufacturing method.
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CAPITULO |

1 INTRODUCAO

A previsdo, em qualquer modalidade de problemaatealcular e predizer a
melhor situacao futura de avaliacdo da informagQécseja, estimativa probabilistica de
uma condicdo futura (VEIGA, VEIGA, DUCLOS, 2010)08SA (2012) afirma que
meétodos estatisticos para previsdo se apresentamalternativa de reduzir a incerteza
em ambientes de trabalho com tomadas de decispestantes.

Algumas decisdes sao tomadas levando em consideoafgdor historico do que
esta sendo decidido. Para isso, tem-se uma rel&aygé® o que ja ocorreu com 0 que
pode ocorrer diante o cenario em que se encontrgrablema. As séries
temporais/histéricas sdo uma selecdo de dados maméEncontrados em periodos
regulares de tempo, onde € possivel a observadaaamta no tempo (VEIGA, VEIGA,
DUCLOS, 2010) em que objetiva-se a prever valanagds que sirvam para a tomada
de decisbes (MARTINEZ, ZAMPROGNO, 2003).

Analisar o mecanismo gerador de dados; descrevar cgnportamento
verificando tendéncia, ciclos e sazonalidade; prevalores futuros e procurar
periodicidades relevantes nos dados sdo os olgetlmoanalise de séries temporais
(MARTINEZ, ZAMPROGNO, 2003; MORETTIN, TOLOI, 2006).

As redes neurais também s&o utilizadas para preakres em problemas
complexos, possuindo capacidade de aprender par deeexemplos e generalizar a
informacéo aprendida, sendo possivel extrair infm@es ndo apresentadas de forma
explicitadas atraves dos exemplos (BRAGA, CARVALHODERMIR, 2007).

Aplicacbes que envolvem a utilizacdo de redes meamesentam-se em diversas

areas potenciais, de avaliacbes de imagens captamasatélites até controle de
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aparelhos eletrénicos e eletrodomeésticos. Outliaadgiidade € a previsdo de acbes no
mercado financeiro, que, por sua vez, trabalha pooblemas de dificil tratamento
devido ao comportamento ndo-linear (SILVA, SPATHLAUZINO, 2010).

A rede neural é uma tecnologia que tem raizes eitasndisciplinas, entre elas a
estatistica. As redes neurais encontram-se apficaia diversos campos como
modelagem, analise de séries temporais, processamersinais e reconhecimento de

padrdoes (HAYKIN, 2001).

1.1 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

O trabalho de SOUSA (2012) compara a capacidad#tipeeda rede neural de
Elman e os modelos estatisticos de séries temparalsas para a previsao de um passo
a frente do preco do etanol no Estado de Goiasefidtados foram satisfatorios para
todos os métodos aplicados.

OLIVEIRA et al. (2010), objetivou-se em seu tralmlipropor um modelo de
previsdo da producdo de alcool utilizando redesaieartificiais e comparando com
modelos econométricos em GONCALVES (2007, apud @LRA et al., 2010). Os
resultados mostraram que a rede neural implementative melhor previsdo da
producédo de alcool, sendo eficiente no tratameatoadirées ndo lineares.

O método de regress@tepwiseaplicado em SANDINHA (2011) favoreceu na
escolha dos melhores modelos para a capacidadeaia das varidveis macro-
econdmicas em relacdo ao mercado de agOes noo&dminbros da Zona do Euro.
Foi possivel com esse método identificar quaisavais macros que se relacionavam
intimamente com as rentabilidades de cada merocadga@ks.

Uma investigacdo da hipotese se os modelos de rezlesis sdo capazes de
fornecer uma previséo fora-da-amostra mais pregisaos modelos econométricos foi

feita no trabalho de COELHO, SANTOS e JR (2008)egiudo foi aplicado para
16



previsdo de um passo a frente utilizando as sélgesetorno da taxa de cambio
real/ddlar, cuja conclusdo foi que os modelos d#e reeural obtiveram resultado
superior aos modelos econométricos.

Baseando nos trabalhos de SOUSA (2012), OLIVEIRA akt (2010),
GONGCALVES (2007, apud OLIVEIRA et al. 2010), SARIHA (2011) e COELHO,
SANTOS e JR (2008), o estudo de caso desta digderteplica em testar se redes
neurais apresentam-se superiores ou inferioreselEgan aos modelos econométricos.
Além disso, mostrar a aplicabilidade de redes neyuato aos modelos estatisticos, a
fim de predizer/estimar a evolucéo da producamdastria de transformacao do Estado

de Goias.

1.2 MOTIVACOES

Em GOIAS (2011), o estado de Goias se consolidawondos estados com maior
atracdo de investimentos, com economia forte ecenés geracdo de empregos. Com
um Produto Interno Bruto (PIB) estimado a superanaaca dos R$100 bilhdes nos
sequentes a 2011.

O PIB do estado de Goias no primeiro trimestre@BzZresceu 2,0%, proximo ao
crescimento nacional com 1,9%. O setor industréx mpresentou crescimento se
mantendo desempenho estavel em 0,0% contra 0,8#nakh@® que mostro que o setor
industrial ndo acrescentou no PIB do estado. Qwesetde servicos e agropecuaria

sozinhos impulsionaram o resultado neste perioBGF.AN, 2013).

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

Nos ultimos anos Goias enfrentou diversas transfodms, despontando no
cenario nacional como grande polo industrial.
“O Estado de Goias industrializou-se tardiamemtenisificando seu
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processo de industrializacdo na década de 1990adwegela forte
intervencdo estatal, através de politicas de ihcerd vinda de
empresas e empreendimentos industriais para GB&is. processo
acarretou significativas mudancas na configuracpa®@al e na
dindmica socioecondmica do Estado, caracterizadoentdo pelo
predominio da atividade agropecuédria e pela coragid da
populacdo na zona rural. A politica de atracdo depresas,
materializada pela implantagdo de distritos indaistr e
agroindustriais em diferentes regides deu maioatiailade ao
Estado, culminando na instalagdo de diversos sdgsien
empresariais, em busca dos inimeros incentivos rgaventais
(isencao de impostos, doagédo de terrenos, consteigdelhorias na
infraestrutura e nos servigos) e financeiros (PzoduFomentar,
Fundo Constitucional do Centro-Oeste) oferecidodo ppoder
publico”. (DIAS, SABOTA, 2010)

Pensando nas transformagfes que ocorrem com ookdgaB@oias, este trabalho
estuda modelos econométricos, tais como regressay Imultipla estepwise além de
inteligéncia artificial com redes neurais. Os modeterdao aplicados no problema de
previsdo um passo a frente. Para isso, variavedupéo da industria de transformacéao,
consumo de energia, ICMS de energia e setor segansgaldo de empregos e indice de
atividade econbmica serdo empregadas nesta pesguisdas elas relacionadas ao
Estado de Goias. Ao final, todos os modelos sevatparados a fim de identificar qual
desses que melhor prediz, produzindo o menor erro.

A capacidade de modelar séries temporais com ilaBdades faz das redes

neurais, em muitos casos, superiores aos métodatisesos. As redes neurais,

18



diferentemente dos modelos econométricos, ndo mom@am uma base estatistica
predefinida, apresentando apenas sinais de engadaida, ndo sendo possivel a
construcdo de intervalos de confianca para asgiresi A desvantagem € a necessidade
de maior nimero de dados observados (PORTUGAL, ANRNES, 1996).
Hipbteses levantadas considerando a volatilidad@rddugcdo da industria de
transformacéo no Estado de Goias como:
I. A rede neural apresenta capacidade preditiva jugritBrcom os modelos
economeétricos com mais de uma série temporal?
II. A rede neural utilizando como padrédo de entradaadéveis selecionadas
com regressacstepwise apresenta resultados mais favoraveis que o0s

modelos econométricos?

1.4 OBJETIVO DA DISSERTACAO

Neste trabalho utilizamos alguns modelos estatssiile previsdo como regressao
linear multipla estepwisejunto com inteligéncia artificial através das redeurais
artificiais (RNA) na tentativa de resolver o prahke de previsdo de séries temporais,
em especial a producdo da industria de transforondg&stado de Goiés. Para isso sera
utilizada a variavel producéo da industria de fiamsacdo no Estado de Goias, a fim
de identificar o0 modelo que apresenta 0 menor @er@redicdo para isso ao final os
modelos serdo comparados.

Os objetivos especificos se limitam em:

I.  Revisdo da literatura referente as redes neuraia peoblemas de
previsao;
Il. Revisdo da literatura dos modelos estatisticos rdeigiio de séries

temporais;
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lll. Identificar e analisar as caracteristicas da sénworal e apresentar 0s
modelos propostos;
IV.  Comparar os resultados dos modelos estatisticososonesultados da

rede neural através do erro médio e raiz do erdiarguadratico.

1.5 DESCRICAO DOS CAPITULOS

Esta dissertacao foi dividida em seis secoes:

I. O Capitulo Il apresenta a revisdo literaria dagités empregadas para
realizar o estudo;

II. O Capitulo Il apresenta o estudo de caso e meaig@oldeste trabalho,
detalhando as variaveis que serao utilizadas alémbter uma estimativa
da producéo da industria de transformacéo;

lll. O Capitulo IV apresenta a concluséo do trabalhanamodo o comparativo

dos resultados encontrados com as técnicas des@oaviilizadas.

1.6 CONTRIBUICAO DA PESQUISA

Este trabalho contribui para identificacdo do métodm menor erro de predicéo
referente a série temporal da producdo da indudeiaransformacdo no Estado de
Goias, comparando os modelos estatisticos comessip linear multipla e regressao
stepwisecom métodos de inteligéncia artificial por meiod#geredes neurais artificiais.

Este trabalho tem como finalidade ser pioneiro nacé&o de ferramentas
utilizadas para previsao de séries temporais ddelde Pesquisa Matematica (NPM),
tendo como primeiro desenvolvimento uma rede newsai retropopagacao do erro
com regra Delta.

O Capitulo 1l apresenta a revisdo da literatureessdiria para realizacdo deste
trabalho.
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CAPITULO Il

2 REVISAO DE LITERATURA

Dentre as técnicas utilizadas neste trabalho estdnodelos econométricos com
regressao linear, multiplastepwise além de uma rede neural com a regra Delta. As
técnicas utilizadas aqui objetivam a previsdo dimegao da producdo da industria de
transformacéo no Estado de Goids. Todas as técsmd@® descritas nas secgdes

seguintes.

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo compostas por umeno de elementos simples
de processamento interconectados denominados mesi@HANG et al, 1998). Os
processamentos de informagdes que ocorrem nos mesirbiologicos motivaram o
desenvolvimento das redes neurais artificiais. @eneolvimento das redes neurais
artificiais iniciou-se na década de 1940, com batao pioneiro de MCCULLOCH e
PITTS (1943) introduzindo o primeiro modelo légic@tematico de um neurdnio,
unificando a neurofisiologia e a l6gica matemafldAYKIN, 2001).

FAUSEFF (1994) diz que as redes neurais tém sickend®lvidas como
generalizacbes de modelos matematicos de cognigdarta ou biologia neural, onde
as similaridades dos neurdnios biolégicos e congriais sao identificadas. Para
HAYKIN (2001) a forma mais geral de uma rede neéraima maquina, que € projetada
para modelar as tarefas e fungbes realizadas paiebro. O processamento de
informacBes altamente complexas, ndo-lineares alghas, faz do cérebro um
computador que trabalha diferentemente de um cadputonvencional. Do ponto de

vista de SOUSA (2008), as redes neurais sdo métmdoputacionais com capacidade
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de se adaptar e de aprender a realizar uma tanet@raportamento, a partir de um
conjunto de dados.

Em SOUSA (2012), a composi¢cdo dos neurdnios biotggé feita por um corpo
celular denominado soma e varios ramos. Os ramescgnduzem informacdes para
dentro da célula sdo os dendritos e os que condifermacédo para fora da célula sao
0S axonios. A conexdo entre 0s neurbnios ocorrgp@mos determinados de contato,
conhecido como sinapses (KAZABOV, 1998).

Em uma rede neural o conhecimento é adquirido &rpd® seu ambiente,
passando por um processo de aprendizagem. O aramageto do conhecimento
adquirido se da pelas forcas de conexdo entre wémes, conhecidas também como
pesos sinapticos. A aquisicdo de conhecimento pr@ndizagem e armazenamento Sao
aspectos das redes neurais que se assemelhanelaim cér

O poder computacional de uma rede neural se dagstdatura paralelamente
distribuida e sua habilidade de aprender, prodozsaddas adequadas para entradas que
nao estavam presentes durante o processo de a@@@ewmh, 0 que caracteriza a
generalizagdo. Assim, torna-se possivel uma redeahesolver problemas complexos
decompondo-os em tarefas relativamente simplesbuatdo-as a rede neural.
(HAYKIN, 2001).

As redes neurais em suas diversas arquiteturascefar propriedades Uteis e
capacidades listadas por HAYKIN (2001) tais como:

I.  Nao-linearidade. Uma rede neural é ndo-linear sedostituida por conexdes
de neurbnios nao-lineares em toda a sua extens&mabDde entrada nao-
linear é inerente neste caso.

II. Mapeamento de Entrada/Saida. Uma rede neural ajgsfesos sinapticos

guando esta sendo treinada com um conjunto de didestrada, criando um

23



VI.

VII.

VIII.

mapeamento entre os dados de entrada e de sa&la.ddso o aprendizado &
supervisionado ocorrendo uma comparagcdo entre oltags esperado,
oriundos de uma certeza, e a saida da rede neural.

Adaptabilidade. A rede neural adapta seus pesoéptgins frente as
modificacdes do meio ambiente. Possibilita o re&iento para pequenas
modificacdes nas condi¢bes operativas do ambiahdey de modificar em
tempo real seus pesos sinapticos.

Respostas a Evidéncias. Uma rede neural pode smtguta para fornecer
informagdes sobre qual melhor padréo particulagcsmhar e a confianca ou
crenca na decisao tomada.

Informacdo Contextual. Cada neurdnio da rede eaddepela atividade de
todos os outros neurdnios. A informagdo contexé&uatatada naturalmente
pela rede, o que leva o conhecimento a ser refiegkepela propria estrutura
e estados de ativacao da rede.

Tolerancia a Falhas. O desempenho se degrada semteéeouando a rede
neural implementada na forma fisica (em hardwaealiza computagéo
robusta.

Implementacdo envery-Large-Scale-IntegrationUma rede neural torna-se
adequada para implementacao utilizando tecnologiatgégracdo em escala
muito ampla, devido a natureza macicamente paragbmtencialidade da
computacdo mais rapida de certas tarefas.

Uniformidade de Analise e Projeto. A mesma notagéitilizada em todos os
dominios envolvendo a aplicagdo de redes neurade as caracteristicas se
manifestam de diferentes modos tais como: quande@odnios representam

um ingrediente comum a todos as redes, quando [s&ibjmlade de
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compartilhar teorias e algoritmos de aprendizagemaplicacdes diferentes
de redes neurais e quando redes modulares podetorsgruidas através de
uma integracdo homogénea de modulos.

IX.  Analogia Neurobiolégica. O processamento toleramtéalhas € possivel
fisicamente, assim como pode ser rapido e podecogae motivou o projeto
de rede neural ser semelhante ao cérebro.

O modelo do neurbnio artificial € mostrado na Figdr seguindo a descri¢cao
matematica proposto por MCCULLOCH e PITTS (1943mo uma combinacdo de

um circuito binério simples com varias entradasnesinal de saida.

Bias
by
@

Entrada

Saida
Y

Somador Funcgio de Ativagao

Figura 1: Modelo do Neurénio Artificial. Adaptado de OLIVEIRA (2005)

Um neurdnio é uma unidade fundamental para a ofperde uma rede neural,
processando informacgdes. Trés elementos basicasremodelo de neurdnio artificial
podem ser identificados segundo OLIVEIRA (2005):

I.  Sinapse: Conexao entre neurénios (KAZABOV, 1998ac&rizada por um

“peso” representado pdVim
II.  Somador: Combinador linear que realiza a soma mtaadas<,, do neurdnio.
As entradas sdo ponderadas pelos pesos sinapgsosctivos a cada uma

das entradas.
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lll.  Func@o de Ativagdo: Define a saigia de um neurbnio restringindo a
amplitude do sinal de saida, ocasionada pela sppenderada das entradas,
em um intervalo permissivel a um valor finito (HA¥ 2001).

O Bias by, apresentado na Figura 1, tem aplicagédo externaeacdnio, com
capacidade de aumentar ou diminuir o valor pasgada a funcdo de ativacéo. Isso
resulta em uma influéncia no resultado de said&di neural, tentando ajustar a saida
obtida com a saida esperada.

O neurdnio pode ser descrito matematicamente cascritb nas Equacodes (1) e
(2):

Yi = F(vy + by) (1)
com

Vi = Xjoq WijX;j (2)
onde:

X1, X, X3, --., X%n € O vetor de entrada;

Wi1, Wko, Wk3, ..., Wm SA0 0S pesos sinapticos do neurdnio

Vk € a saida do somador;

bk € 0 bias;

F() € a funcdo de ativacao;

Yk € a saida do neur6nio

A caracterizacdo de uma rede neural é dada porfisw@@o de ativacdo, a
arquitetura de suas conexdes entre 0os neurbnies genamento, que € o método de

calibragem dos pesos das conexdes.
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2.1.1 FUNCOES DE ATIVACAO

A funcéo de ativacao define a saida de um neurdnute seu valor pode variar de
-1 a +1 ou @ a 4o, de acordo com o modelo matematico da funcdo. Redemir
caracteristicas lineares, onde a limiarfuncdo de Heaviside a linear se destacam, ou

nao-lineares, que simula com maior precisdo oson&s bioldgicos, onde a sigmdide

se destaca.

O quadro da Tabela 1 apresenta cinco tipos badedsncdes de ativacado sendo

as trés primeiras da tabela encontradas em HAYRMDOI) e demais encontradas em

CORTEZ (1997) e SANTOS (2005).

Tabela 1: Tipos de fun¢bes de ativa

ao

Nome Funcao Dominio
Limiar _(wv=20=>1 [0,1]
F0={, 2020
Linear Fw)=v ] —oo, 4o
Sigmoide 1 [0,1]
F(v) =
@) 1+ exp(—av)
Gaussiana (—_xz) [0,1]
F(v)=e\2
Tangente _e'—e’’ [—1,1]
Hiperbdlica Fv)=r0m

2.1.2 ARQUITETURA DE REDE

A arquitetura ou topologia de uma rede neural éaaaima como 0s neurénios
estdo estruturados. Existem inUmeros tipos de tetquas, cada uma com suas
particularidades, sendo caracterizadas pela g@a®ide camadas e neurdnios em cada
uma delas. A distingdo é feita entre redes de umta @amada, que € a propria camada

de saida da rede, de mdltipla camada, com uma ads camadas escondidas ou

intermediarias além da camada de saida da rede
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2.1.3 REDES FEEDFORWARD

As redesfeedward possuem estruturas com uma ou mais camadas, sendo
alimentadas adiante, o que significa que a saidand@eurdnio é a entrada do outro
neurbnio seguinte, e a saida da rede é a saiddirda Gamada. A Figura 2 mostra o

modelo geral de uma refeedward

Camadas
Camada de escondidas
entrada P A .
/ Y\ Camada de

X1 ] N ._ saida

* e
!
II,-"'I / -\_> 1!1
/ )‘\ J ,
.f';
i) . i é I
- /
KK
o / . f_j ), Vm
* ,-"f * /
Xn . I‘g _,.-'"—

Figura 2: Redefeedforward. Adaptado de NAGAOKA (2003).

2.1.4 REDES RECORRENTES

As redes recorrentes sao aquelas em que existermmsmama realimentacéo entre
0s neurbnios de camadas diferentes. Essa realigdenpode ser a partir tanto de um
neurbnio com outra camada, quanto de um grupo dedmes ou de uma camada
inteira, como mostra a Figura 3. Assim como nhasegddedforward as redes

recorrentes possuem uma ou mais camadas.
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Figura 3: Rede recorrente. Adaptado de NAGAOKA (208).

2.1.5 APRENDIZAGEM DAS REDES NEURAIS

Para HAYKIN (2001) a propriedade de importancianmnidial para uma rede
neural é sua habilidade de aprender a partir deagdaiente. A aprendizagem ocorre
através de um processo interativo de ajustes depaE=os sinapticos.

A definicdo de aprendizagem segundo HAYKIN (20Q1) é

“A aprendizagem é um processo pelo qual

0s parametros livres de uma rede neural

sdo adaptados através de um processo de
estimulacdo pelo ambiente, no qual a rede
esta inserida. O tipo de aprendizagem é

determinado pela maneira pela qual a

modificacdo dos parametros ocorre.”

Neste sentido, o processo de aprendizagem seguesenp@ncia de eventos a
saber: estimulo por um ambiente; modificacbes ness spesos sinapticos como

resultado da estimulagcéo e responder de uma marm®ieaao ambiente.
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Regras bem definidas preestabelecidas e agrupadas@ucédo de um problema
de aprendizagem caracterizam um algoritmo de ap@@yein. Em redes neurais, néo
existe um unico algoritmo de aprendizagem devidor@ulacdo de ajuste dos pesos
sinapticos de um neurdnio, variando conforme o armibi

O treinamento de uma rede neural se da ajustandesus até que um padrao de
dados de entrada produza uma saida desejada axinzguia, dentro de uma faixa
aceitavel de generalizagdo. Sendo assim, uma rede ger treinada utilizando um
supervisor, sendo um esse procedimento de apregedizasupervisionado, onde é
fornecida uma referéncia do objetivo a ser alcamgcadutro sem supervisor, no qual o
procedimento de aprendizagem é ndo supervisioiNekie caso, ndo é fornecida uma

referéncia externa.

2.1.6 APRENDIZADO POR CORRECAO DE ERROS

A aprendizagem supervisionada é realizada atravésélodobackpropagation
cujo funcionamento apresentado por HAYKIN (2001apeesenta em duas etapas.

A primeira etapa é &edforward onde o sinal de cada entrada do padrdo de
treinamento é propagado por todas as camadas. WAfinsg € calculada a diferenca
entre a saida obtida pela rede e a saida desggdado um erro como resultado, como
mostra a Equacao (3).

en=dn—Yn (3)

Onde para cada padrao de entiada

e é o sinal de erro;

n=1, 2, 3,.., N, onde varia no intervalo até chegar em N que € o
namero total de padrées do conjunto de entradatpanamento;

d é a saida desejada fornecida como objetivo dcergado;

y € a saida obtida pela rede.
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Os sinais com valores positivos anulam os sinaivaleres negativos e para
evitar essa possibilidade de instabilidade do ajizado é utilizado o erro quadratico da

cada amostra (SOUSA e SILVA, 2011) como na Equétpo

Em) = 235, (4, -3 m) (4)
OndeS é numero de neurbnios da camada de saida dageds.n
Consequentemente, a média dos erros quadratices onddsempenho global do
algoritmobackpropagationonde € efetuada a média de todos os padrdesconjunto
de padrbes de entrafa Esta medida é denominada MSE (Mean Squared Ecarjo

mostra a Equacéao (5) (HAYKIN, 2001).

Eqm = 235, E(n) (5)

A segunda etapa é laackforward onde o erro encontrado na etapa anterior é
retropropagado por todas as camadas, comecandodala de saida para a camada de
entrada da rede, o que resulta em um ajuste nos pegpticos.

O valor do peso sinaptico atualizado segue um soinato valor atual dos pesos
com o valor ajustado.

wji(t+1) = w;(t) + Awy; (6)

Onde:

w;i(t + 1) € o peso atualizado;
wi;i(t) € o peso sinaptico atual do neurdingg no tempd;
Aw; € 0 peso ajustado a ser adicional calculado pglar
Awj; = ne;(n)x;(n) (7)
n = taxa/coeficiente de aprendizagem {x4);
g(n) = valor do erro do neurdnjo

xi(n) = valor de saida do neurénique € a entrada do neurdpio

31



Para ajuste dos pesos é necessario propagar gara terro, comecando da
camada de saida da rede.

e;(m) = y;(1-y;)(d; - y;) (8)

Para ajuste dos pesos dos neurdnios nas outraddasnr@ernas da rede a
propagacao erro para tras se da de forma diferente.

ej(n) = yi(l - Yj) Yio1 e;(m)w;; (9)
Onde:
&(n) é o gradiente do erro do neurdnmnectado ao neurdnjp
W € 0 peso sinaptico da conexao.

O procedimento ddorward é repetido por todos os padrbes de entrada do
conjunto de treinamento. Casos onde 0 erro encntra saida da rede ndo seja
satisfatério, o procedimentmackwardé executado, ajustando os pesos para 0 proximo
padréo de entrada da rede.

Um resumo do funcionamento do algoritmo lickpropagationé mostrado no

Quadro 1.

Inicializagao
Inicializar os pesos sinapticos com val@aeatorios e pequenos
Treinamento
Repita até que o erro de saida da redecdejarante, para todos os padrdes do
conjunto de entrada para treinamento
1. Entrada de padrdo na rede com as saidas esperadas
2. Calcula saida dos neurdnios a partir da primeinzacia até a Gltima
3. Calcula o erro na saida da rede. Se o<taderante, volta ao passo 1
4. Atualiza os pesos de cada neurbnio, comecando madza de saida até|a
primeira camada
Volta ao passo 1 caso a diferenca entre a saidaddae a resposta desejada
seja maior que um determinado limite especificaglo psuario

o

Quadro 1: Resumo do Algoritmo deBackpropagation

Durante o aprendizado supervisionado os errosaléolados sucessivamente, até

que cheguem a um resultado satisfatério, cujo \Gattefinido goriori.
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O aprendizado por correcdo de erros gera uma magrierros por ciclo de
treinamento, apresentando erro minimo local e ¢jlalmano mostra a Figura 4. Ha
casos em que o treinamento da rede ndo alcancaimonglobal, e sendo assim caso o
erro minimo local encontrado seja insatisfatorio treinamento da rede sera

reprocessado.
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z-j & \ | ﬁ_ Médio
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Minimos Locais

Erros

Epocas

Figura 4: Convergéncia do erro do gradiente descertite com o minimo local e global.

Para a correcao do erro, 0s pesos sinapticos desenjustados de forma que os
valores de saida da rede se aproximem dos valersaida desejados, fornecidos para a

supervisao. Esse processo pode ser executado eraremsliteracdes de épocas.

2.2 MODELOS DE REGRESSAO

Modelos de regressdo sao utilizados para relacionesmportamento de uma
variavelY com outraX, ou seja, quant¥ ajuda a explica¥. Um caso mais inteligivel é
o modelo de regresséo linear simples, onde a \@ripendente é explicada em funcao
de outra variavel independente, ilustrado na Equét@ (NETO, 2007, WALPOLIEt
al., 2012)

Y=a+ Bx (10)
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ondea € o intercepto P é a inclinacdo da reta.

O modelo regressao linear multipla diferencia-se mloneiro modelo pela
presenca de mais de uma variavel regressora, thyvsm uma extensdo do modelo
linear simples (NETO, 2007; WALPOLE& al, 2012; PITOMBO, 2007).

Neste caso a variavel dependente é explicada epddutte mais de uma variavel
independente ou regressora, como mostra a Equitio (

Y= B0+ B1x1+ Baxz+ - +Brx,+ e (11)
Sendo,

Y = variavel dependente;

Bo = constante;

B, = coeficiente de regressado da primeira variavddpendente;;
B2 = coeficiente de regressdo da segunda variavepertientey;
Bn = coeficiente de regressdo da enésima variavepentente,;

e = diferenca do valor previsto &fee o valor observado.

2.2.1 ESTIMACAO DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO

A forma mais simples de obter os coeficientes dzaEgo (11) € usando o método
dos minimos quadrados, ajustando o modelo line#ipla(WALPOLE, 2012).
Usando o conceito dos minimos quadrados com otaéntde estimar os

coeficientes de regressao, € necessario minimigapressao

n
SQE = Z e’ =
i=1

Y1V = bo — bixq; — baXy — - — bxi)? = i1 (i — )2 (12)
onde SQE é denominada soma dos quadrados doarumasiabilidade ndo explicada,

y 0 valor esperado/observad@,eé o valor estimado pelo modelo.
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Logo, diferenciando SQE em relagcdob@ by, by, ..., by um ap6s o outro e
igualando a zero, obtém-ge+ 1 conjunto de equacfes normais de estimacdo para a
regressao linear multipla, como na Equacéo (13).

nbg + by YiLqX1; + by Yitq Xgi + o+ b Xiig Xp = Xim1 Vi
bo Xl X1+ by Xl X3 4+ by Xy X1 X + -+ B Xy XX = Yimq X1V

n n n n 2 _\n
bo Yit1Xki + by Xiiq XkiXqi + by Xiq XpiXai + -+ by YXiLg Xpi = Xibq XkiVi

(13)

2.2.2 MEDIDA DE QUALIDADE DO AJUSTAMENTO

O R? é o coeficiente de determinacdo que serve de metbdqualidade nos
métodos de regressao linear multipla. Esse coefeié utilizado para avaliar o melhor
modelo de regressdo ajustado, ou seja, indica qopongdo da variacdo total na
respostaYy é explicada pelo modelo ajustado (WALPOLE, 201BABNET et al. ,
1999), conforme Equacéao (14).

Rz — SOR _ Sie10-y? _ . SQE
SQT YL (yi—)? sQT

(14)
onde:

SQR = soma dos quadrados da regresséo, varialeileqaicada ou quantidade
da variacdo nos valores y explicados pelo modelo;

SQE = soma dos quadrados dos erros, variabilidddeexplicada ou variacao

devida ao erro em torno da reta de regresséao;

SQT = soma dos erros quadrados ou variacao emm darneta de regressao.

2.3 REGRESSAOSTEPWISE

O stepwiseé um tipo de regressao utilizada para encontrarsubtonjunto

otimo de variaveis, caso haja auséncia de ortogtatkd. Consiste na introducdo das
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varidveis independentes, uma de cada vez, ao mdi¢ARLPOLE et al.,, 2012,
CHARNET et al, 1999).
Seu funcionamento € baseado nos seguintes passos:
1 — Escolha da variavel que fornece m&oem regressao linear simples
comy, neste casgy;
2 — Escolha da variavel que, ao ser inserida acetapfornece maior
aumentoR “na presenca de, em relacdo a& encontrado no passo 1.
Neste caso a variavel escolhidge
3 — Escolha da varidvel que, assim como no pasdor2eca maior
aumentd?’ em relacdo aB® do passo 2. A variavel escolhidaé

Outro processo de avaliagdo dos modelos € o @ritirilnformagéo de Akaike
(AIC) (AKAIKE, 1974), que seleciona um modelo qu&ega ajustado com a menor
guantidade de parametros ou variaveis regressragL(A, 2010). O modelo com
menor AIC é considerado o que mais explica a varidgpendente (SANTORE al,
2005, FILHOet al, 2012, PAULA, 2010).

O AIC é definido pela Equacao (15):

AIC = —2log(L,) +2[(p+ 1) + 1] (15)
em quep € o numero de variaveis regressoras que estéoodelmel, € a funcéo de
méximo verossimilhanca do modelo cprnaaridveis (ACTION, 2013).

Todas as variaveis que entraram no modtépwisee satisfizerem o aumento
esperado do Rpassam pelo AIC, assim 0 que possuir o menor \G@oAIC serd o
modelo apropriado para predicao.

O capitulo Il apresenta o estudo de caso de gredia producdo da industria de
transformacéo no Estado de Goias utilizando modetasiométricos e redes neurais

artificiais.
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2.4 ADEQUACAO DO MODELO

Vérias suposicdes sdo requeridas para analisarrelaggio em um modelo de
regressao, devendo todas atender aos requisitos: exeos sdo variaveis aleatorias nao
correlacionadas com média zero e variancia coresgrge 0s erros sdo normalmente
distribuidos para o teste de hipotese e estimatieasntervalo. Além disso, tais
suposicdes verificam se o0 modelo ajustado se cdmpale forma linear

(MONTGOMERY, RANGER, 2011).

2.4.1 ANALISE DE RESIDUOS

Os residuos imprimem a discrepancia entre o vddlserwado e o valor predito
representando a variacdo natural dos dados, sanuméin interpretados como efeito
cumulativo de fatores que n&o séo consideradosouelm (DEMETRIO, 2002).

A analise de residuo é frequentemente utilizada yarficar a hipotese dos erros
se comportarem como uma distribuicAo normal comiaweila constante
(MONTGOMERY, RANGER, 2011; ACTION, 2013; DEMETRIQ002; DOBSON,
1945). Um dos controles para avaliar a adequacéauadtielo € a utilizacdo de graficos
como histograma da frequéncia do residuo ou grafieo probabilidade normal
(MORAIS, 2011), bem como testes de hipGtese panadia.

O Capitulo Il apresenta os resultados das anatisssresiduos tanto para os
modelos econométricos quanto para a rede neuratrdlos resultados dos testes de
normalidade para os modelos econométricos e tanabésmiancia dos residuos para os

mesmos e para os residuos das arquiteturas dasnedais testadas.
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2.5 BASE DE DADOS

Este trabalho visa aplicar a rede neural constreiida modelos econométricos na
estimativa de um passo a frente da variavel estugadducdo da industria de
transformacdo do Estado de Goias, tendo como msargaveis independentes que
apresentam relacao.

A industria de transformacédo transforma matérieaprem produto de consumo
ou em outra matéria-prima. O estudo compreendeartiredes neurais e modelos
econométricos a fim de estimar a producdo destmessdg industrial diante outras
variaveis influentes e comparando os modelos. Airgi¢p representa graficamente os
dados da série producédo da industria de transfé@wnde Goias. A série apresenta
tendéncia crescente caracteristica ciclica nosgmside 2003 a 2011, apos esse tempo

h& uma pequena variacdo deixando de ser ciclica.
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Figura 5: Producéo da induUstria de transformacéo

Fonte: IBGE

As variaveis trabalhadas podem ser dependenteyrted a producédo da industria
de transformacdo, ou independentes, como saldongeegos, exportacdo de bens,
indice de atividade econdbmica, consumo de eneagiacadacdo de ICMS do setor

secundario, taxa de juros SELIC e balanco comemaho mostra a Quadro 2.
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Quadro 2: Relagdo das variaveis do estudo de caso

Variaveis Unidade de Medida Fonte

Producdo Industrial indice IBGE

Emprego Inddstria Transformagdo Saldo CAGED
Exportaciio de Bens Uss (mil) MDIC/Secex

Consumo Energia MWh CELG
Atividade Econdmica indice BCB/Depec
Balanco Comercial UsS (mil) MDIC/Secex

Taxa de Juro Selic % a.m. BCE
Arrecadagdo ICMS Setor Secunddrio u.m.c {mil) MF-COTEPE

A primeira variavel utilizada na previsdo da prdilucda indastria de
transformac&o é o saldo de emprego que segundo &(@A13) o Cadastro Geral de
Empregados e Desempregados (CAGED) foi instituid@a pei n° 4.923/65 pelo
Ministério do Trabalho e Emprego, a fim de regisprarmanentemente as admissoes e
dispensas de empregados, sobre o0 regime de traball@onsolidacdo das Leis do
Trabalho (CLT). Logo, esse cadastro serve de base gstudos, pesquisas, projetos e
programas ligados ao mercado de trabalho e tornaree alternativa de tomada de
deciséo para acdes governamentais.

Contudo, a variavel saldo de emprego, diferenga eximitidos e desligados, esta
relacionada a producao industrial no Estado de<=®iédm consequéncia a industria de
transformacédo. Os dados do saldo de emprego datiradde transformacdo no Estado

de Goias estao expostos na Figura 6.
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Figura 6: Saldo de emprego da indistria de transfanagéo
Fonte: CAGED

Analisando graficamente a série saldo de empregondistria de transformacéo,
percebemos que segue estacionaria de acordo emtgogo passa, 0 que significa que
os valores estdo sempre ao redor de uma meédiaamprentemente esta continua ao
longo do tempo (MORETTIN, TOLOI, 2006). Existe umléeracdo na variancia entre
janeiro de 2009 e fevereiro de 2010, causando uineestacionaridade explosiva em
relacdo aos extremos da série que possuem peCaitagao.

A proxima variavel analisada, exportacéo de bemsrpora os bens de producéo
que compreende a industria de transformacéo, berssumo que compreende as
industrias de produtos de abastecimento populdcetens de capital onde estdo as
indUstrias que produzem para outras industriasimAsa exportacdo de bens pode
explicar a producéo industrial por envolver a pgétue o capital. Os valores da

variavel exportacdo de bens do Estado de Goias eatkigura 7.
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Figura 7: Exportacdo de bens do Estado de Goias

Fonte: MDIC/Secex

Aqui, é possivel observar que a série apresengataeionaria com inclinacéo de
tendéncia positiva ao longo do tempo, assim comargvel producdo industrial de
transformacdo (Figura 5), que se revela estavemecescimento (MORETTIN,
TOLOQY, 2006).

O consumo de energia, terceira variavel, estaativente relacionado a industria
de transformacédo, pois a grande maioria necessste decurso para producédo. Os

dados relativos ao consumo de energia em Goias estBigura 8.
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Figura 8: Consumo de energia no Estado de Goias-dostrial
Fonte: CELG
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A série consumo de energia mostra que houve umdaqie 2003 a 2005, mas
logo em seguida apresenta tendéncia crescente stapiomaridade ao longo do tempo,
mostrando coeréncia a série da producéo da indariransformacéo.

Segundo o BCB.a (2013), o indice de atividade emicd#) quarta variavel,
incorpora a producdo dos trés setores da econdigqrimario estdo industrias que
extraem e/ou produzem matéria-prima. No secundétio industrias que transformam
a matéria-prima em produtos de consumo ou em nataria-prima, € no terciario
estdo as atividades de servico e comércio de pediMeste sentido, a variavel indice
de atividade econdmica tem grande chance de exmigaroducdo da industria de
transformacéo, que compreende o setor secundéiala@os da atividade econ6mica

do Estado de Goiés estdo na Figura 9.
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Figura 9: indice de atividade econémica do EstadoedGoias
Fonte: BCB-Depec

A série atividade econbmica expressa uma classida temporal, possuindo
tendéncia positiva ou crescente, sazonalidade,vgtia em certas épocas e que se
repete com o tempo, tornando a série ciclica.

A producdo industrial estd ligada a atividade eotnd, mas também a

exportacdo e importacdo de bens. Neste sentidajndéagvariavel balanco comercial,
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que é a diferenca entra a exportacdo e a importdedoens, se torna uma variavel
importante na tentativa de predizer a producdondasiria de transformacdo. Logo,
pode-se relacionar o balanco comercial diretameota a sexta variavel Sistema
Especial de Liguidacdo e de Custodia (SELIC) gegusdo BCB.b (2014), é um
sistema que processa 0 registro e a liquidacAmdeia das operacdes de mercado
aberto, influenciando nas exportacdes e importagfesacordo com a politica
monetaria. Tal condicdo mostra que o balanco cualex a taxa SELIC apresentam

condicdes de explicar a producéo da industria atestormacéo e seus dados estdo nas

Figura 10 e Figura 11.
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Figura 10: Balanco comercial em Goias
Fonte: MDIC/Secex

A série balanco comercial apresenta certa estadiacie de 2003 a 2008 com
leve tendéncia positiva, mas no periodo postepoesenta queda coincidindo com o
periodo de crise econdbmica americana. Com issg@pecto visual desta série mostra
que pode ndo explicar a producéo industrial degida irregularidade ao longo do
tempo.

Ja a série da taxa de juro SELIC da Figura 11 mastra inversdo em relacao a

série producéo industrial de transformacéo, comiimtio que a taxa de juros relativos as
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operagOes financeiras refletem as condi¢cbes deléguno mercado monetario (BCB.c,

2014).
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Figura 11: Variacdo da arrecadagéo da taxa de juroSELIC
Fonte: BCB

A sétima e ultima variavel estudada é Imposto sal@éculacdo de Mercadorias
e Servicos (ICMS), uma das fontes de recursos @ogila movimentacdo econémica
da sociedade em geral (SOARES, GOMES, FILHO, 2Ed4fe imposto incide sobre a
operacdo de circulacdo de mercadoria e sobre pi@estde servicos de transporte
intermunicipal, interestadual e de comunicacaoCM$ definido no art. 155, 1l e 88 2°
a 5° da Constituicdo Federal, é de competénciadwsta distrital, 0 que acarreta numa
estratégia de plano de governo para arrecadar impsstos. Com isso, quanto mais
industrializar, mais ICMS a recolher em mercadoeidsansporte no Estado. Os dados

sobre a arrecadacao de ICMS do setor secundaa@ratgia estao na Figura 12.
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Figura 12: Arrecadacao de ICMS do setor secundarido Estado de Goias
Fonte: MF-Cotepe

A série arrecadacdo de ICMS do setor secundaresepra tendéncia com leve
inclinacdo crescente no periodo entre 2003 e 28pd@s isso ha um aumento na
inclinacdo da tendéncia positiva, e também se adbara série da producéao industrial.

Apé6s a identificacdo das variaveis é possivel apla@s modelos de regressao

linear multipla e rede neural para predicéo, aisssestao no Capitulo Ill.
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CAPITULO IlI

3 METODOLOGIA, RESULTADOS E DISCUSSOES

Para os estudos deste projeto foi desenvolvidaredeneural em linguagem de
programacao C e executada em um computador coragsador Intel(R) Core(TM) i5-
2410M 2.3GHz, 4GB de memodria, sistema operacionaddws 7 Home Premium 64
bits original.

O processo de analise dos dados deste trabalhisteomss seguintes modelos:
Modelo 1 — analise utilizando rede neural tendo @@mtrada os dados de
um més para encontrar o més seguinte conforme Alnexo
Modelo 2 — analise utilizando regresséo linear iplaltendo como entrada
os dados de um més para encontrar 0 més seguiritaroe Anexo lI;
Modelo 3 — analise utilizando rede neural tendo @@mtrada os dados de
um més para encontrar 0 més seguinte conforme AHex@sultante da
selecéo de variaveis pela regress@pwiseaplicada as variaveis conforme
Anexo lI,

Modelo 4 — analise utilizando regresséo linear iplaltendo como entrada
os dados de um més para encontrar o0 més seguinfi@roe Anexo 1V,
resultante da selecdo de variaveis pela regressfmwiseaplicada as
variaveis conforme Anexo lI;

Modelo 5 — analise utilizando rede neural tendo @@mtrada os dados de
dois meses para encontrar o més seguinte confonaecdV;

Modelo 6 — analise utilizando regresséo linear iplaltendo como entrada
os dados de dois meses para encontrar 0 més segairiorme Anexo VI,
Modelo 7 — analise utilizando rede neural tendo @@mtrada os dados de
dois meses para encontrar o0 més seguinte confomegAVII, resultante
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da selecdo de varidveis pela regressépwiseaplicada as variaveis
conforme Anexo VI;
Modelo 8 — andlise utilizando regressao linear iplaltendo como entrada
os dados de dois meses para encontrar o0 més geganiorme Anexo VIII,
resultante da selecdo de varidveis pela regrestfmwise aplicada as
variaveis conforme Anexo VI,

Os dados utilizados como padrées de entrada parada neural foram

normalizados conforme mostra a Equacéo (16), sesddtenD <= normalizado <=1

(Valor Real-Menor Valor)
(Maior Valor—Menor Valor)

(16)

Normalizado =

Na fase de treinamento da rede foram utilizadosocpadrao de entrada os dados
dos meses de janeiro de 2003 a dezembro de 20Oyaledacdo os dados de janeiro
de 2011 a dezembro de 2012 e, por fim, todos ossddel treinamento e validagdo mais
os dados compreendidos entre janeiro de 2013 a {éh2013 foram utilizados para a
fase de teste da rede neural.

O algoritmo construido para a rede neural encagrae Apéndice | e um breve
funcionamento segue:

e Para cada numero de época faca:
o Treinar a rede com todos os padrdes de entradeeidarhento e
taxa de aprendizagem
o Validar a rede com todos os padrdes de entradalaagao:
= Armazenar o menor valor do erro quadratico médio;
= Armazenar 0S pesos sinapticos;
e Testar a rede com todos os padrfes de entradastie dem 0S pesos

sinapticos com menor erro quadratico médio.
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A rede neural foi treinada em diversas arquitetigasdo todas elas treinadas com
trés camadas: a primeira camada é a sensorialntonte nimero de entradas dos
padrdes, onde neste trabalho essa camada nadodessdeia para nenhuma fase; a
segunda como camada de entrada, com variacOes amidgule de neurdnios, e a
terceira como camada de saida com apenas um neuréni

Vérias arquiteturas de rede foram testadas com misnae neurénios na segunda
camada variando, em um primeiro estagio, de 5 enicndo em 1 neurdnio até do
dobro do numero de entradas dos padrdes e iguamestada com taxas de
aprendizagem variando de 0,5 em 0,5 com inicio &nat@é 0,75.

Depois de identificado o numero de neurénios comamnerro quadratico meédio e
a taxa de aprendizagem correspondente, as redsargraspor um segundo estagio
modificando o nimero de neurbnios na segunda catando de 1 em 1 iniciando com
5 neurbnios a menos que o encontrado no primetédgiesaté 5 a mais e as taxas
variando igualmente ao primeiro estagio.

Em um terceiro estagio final, todas as arquitetuyas obtiveram melhor
desempenho com menor erro quadratico médio, foestadas outras dez vezes com a
mesma arquitetura variando apenas a taxa de apagedn da mesma forma do estagio
1, em todos os dez testes foram anotadas as t&xaprdndizagem que mais se
repetiam. Varias horas de testes e conjunto dépadfe entradas foram executadas na
tentativa de obter o melhor modelo.

Como resultado final, as arquiteturas que apresenta melhor desempenho na
previsdo da variavel producdo da industria de foammacdo e sdo apresentadas na

Figura 13.
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Arquitetura da Rede Meural
Modelol Modelo3 Modelos Modelo?

Entradas na
camada 8 5 16 7
sensorial

Neurdnios na
segunda 10 7 21 16
camada

Taxa de

) 0,75 0,5 0,55 0,25
Aprendizagem

Figura 13: Arquiteturas das redes neurais desenveidas

Os modelos 3 e 7, ambos utilizando como entrade@dveis selecionadas pela
regressaostepwise apresentam nuamero reduzido de entradas na caswdarial,
namero de neurdnios na segunda camada e menatdaq@endizagem em relacdo aos
modelos 1 e 5, acarretando em execucdo mais rapidéavel de processamento,
agilizando o treinamento da rede.

O software Action 2.5, plug in do pacote Micros@fifice Excel, foi utilizado
para realizar as regressfes lineastepwise As analises foram feitas levando em
consideragdo o fator més, sendo utilizado um M@géra predizer o més seguinte
(X+1) e também dois meses anterior¥sl(e X para predizer o0 més seguinke+(),
ambos analisados com rede neural e regressao.

O coeficiente de determinacadd Bi aplicado neste trabalho na avaliagcédo do
ajuste do modelo, sendo que seu valor varia engel(e quanto mais proximo de 1
melhor é o ajuste do modelo, indicando que o ewmradpdo dos residuos estdo
préximos de 0. A Tabela 2 mostra os valores deeRndica que o modelo 6 e 7
apresentam-se como modelos mais ajustados patiggwetas todos sdao modelos que
possuem o coeficiente alto. Logo, as variaveis peddentes apresentam grande
representacdo na varidvel dependente, tornandoodslos apropriados para predicao

da producgéo da industria de transformacéo.
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Tabela 2: Coeficiente de determinacéo Rdos modelos de regressao linear

Coeficiente de Determinacio R°
VARIAVEIS

TODAS SELECIONADAS STEPWISE

REGRESSAO LINEAR REGRESSAD LINEAR

MODELO 2 MODELD 4

1MES 0,848550033 0846724473
MODELO 6 MODELC 8

2 MESES 0,874705993 0,86575354

3.1 ERRO QUADRATICO MEDIO

Na primeira analise o erro quadratico medio set@ado a fim de observar qual
0 modelo possui mais semelhanca com a variavelndepge e onde o menor erro
encontrado representa o melhor modelo, conforme@@®D&012).

A Tabela 3 mostra todos os erros quadraticos méxdios todos os oito modelos
propostos, indicando que modelo 5 € 0 que possiornpeecisdo na previsdo da

producao da industria, seguido do modelo 1, amblizando a rede neural na previsao.

Tabela 3: Erro quadrado médio dos oito modelos

ERRO QUADRATICO MEDIO

VARIAVEIS
SELECIONADAS STEPWISE

TODAS

1 MES

2 MESES

REDE
NEURAL

REGRESSAD
LINEAR

REDE
MNEURAL

REGRESSAD
LINEAR

MODELO 1

MODELO 2

MODELO 3

MODELD 4

86,43478606

111,4513114

109,1746514

113,5444452

MODELO 5

MODELO 6

MODELO 7

MODELD 8

78,627079

91,99414314

120,1325974

98,567260924

3.2 ANALISE DE RESIDUO

Analisar os residuos é importante por ter relacéaariorte com a qualidade do
ajuste e confiabilidade dos testes estatisticoges@s parametros dos modelos

(CHARNET et al., 1999). A analise dos residuos naosvidéncias de violacdo nas
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suposi¢cdes dos modelos e tais suposi¢cdes podeversfiezadas com técnicas formais,
como os testes, e informais utilizando graficos.

Para as técnicas formais foram utilizados os tesgeShapiro-Wilk (1965) para
testar a normalidade dos residuos, onde é baseadstatistica W dada pela Equacédo
(17):

/AL — (17)

Z?:l(xi_f)z
onde os valores das amostras sdo dadog pogquanto menor W maior € a evidéncia

de normalidade b é dado pela Equacao (18)

n/2 ,
o Ay ¥\ X(n—ij — X¢i)) Se nepar
b= 21_1 n—i+1 ( (n—i+1) (1)) p ( 18)

- +1)/2 41
§21 )/ Ap—j41 * (x(n—i+1) - x(i))Se n eimpar

onde a,i:1 S0 constantes geradas pelas meédias, varianciasvaiancias das
estatisticas da amostra de tamanhde uma distribuicdo normal e seus valores sao
tabelados conforme ANEXO X.

O teste de normalidade é aplicado aos residuodp &s%e necessario para avaliar
se 0 modelo de regresséo é apropriado. Neste smad-valor for menor que o valor
de significancia o modelo é rejeitado (LEVINE et a2005). A Tabela 4 apresenta 0s
resultados de todos os modelos de regressdo, smudivel afirmar que todos os
modelos sdo apropriados na predicdo da variavedrdigmte producdo industrial de
transformacao, tendof-valor sido maior que 0,05.

Tabela 4: Teste de normalidade utilizando Shapiro-Wk com a=5%.
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TESTE SHAPIRO-WILK PARA NOEMALIDADE
VARIAVEIS
TODAS SELECIONADAS STEPWISE
REGRESSAO LINEAR REGRESSAO LINEAR

MODELO 2 MODELO 4

T Estatistica 0,989811641 0,987193764
P-valor 0,474726281 0,28186763

MODELO 6 MODELO 8

— Estatistica 0,989631926 0,98862538
p-valor 0,465103196 0,383763772

Segundo SOUSA (2012), o desempenho de um modelelseiona com a
diferenca entre os valores observados e previstosiedida especifica do desempenho
depende se o objetivo € selecionar o modelo obréal. Uma das medidas utilizadas
no trabalho de SOUSA (2012) foi a média absolutagrgual dos errodMean Average

Percentage ErrorMAPE) definida na Equacéao (19).

1
MAPE = -3,

. 100| (19)

A utilizagdo do MAPE a fim de encontrar o melhordel® de previsdo tem sido
utilizado em diversos trabalhos como em FABRIS ¢2IR0), OZORIO et al. (2012),
e VEIGA, VEIGA e DUCLOS (2010).

O resultado do MAPE é dado em porcentagem (%) e a

Tabelas apresenta os valores encontrados para todos adasod

Tabela 5: Média Absoluta Percentual dos Erros (MAPE
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MEDIA ABSOLUTA PERCENTUAL DOS ERROS (MAPE)
VARIAVEIS
TODAS SELECIONADAS STEPWISE
REDE REGRESSAO REDE REGRESSAO
NEURAL LINEAR NEURAL LINEAR
MODELO 1 | MODELO 2 | MODELO 3 | MODELO 4
1 MEs 65,56% 65,32% 65,90% 65,30%
MODELO 5 | MODELO 6 | MODELO 7 | MODELO 8
2 MESES 65,62% 65,22% 65,86% 65,19%

Os valores encontrados apresentam-se muito proxiembe si, ndo sendo
possivel determinar qual o0 modelo mais apropriaata previsdo. Porém, adotou-se o
desvio padrao dos erros dos modelos como tercatéria para identificar o melhor
modelo. A Tabela 6 apresenta todos os desvios gadiés modelos e mostra que o
modelo 5 possui 0 menor desvio padrao.

Tabela 6: Desvio padrédo dos residuos

DESVIO PADRAO
VARIAVEIS
SELECIONADAS STEPWISE
REDE REGRESSAO
NEURAL LINEAR

TODAS
REGRESSAD
LINEAR

REDE
NEURAL

o~

1 MES

2 MESES

MODELD 1

MODELO 2

MODELO 2

MODELO 4

0,07374097

0,03051745

0,0892423

0,09136349

MODELO 5

MODELO 6

MODELO 7

MODELO 8

007602799

0,08223748

0,09322336

0,0851248

Até aqui as técnicas formais de andlise de resiftwam utilizadas. Outra forma
de analisar os residuos € utilizacdo das técnidasmais como os graficos do papel da
normalidade, histograma e residu@ssusvalores ajustados (ACTION, 2013). Para o
teste de normalidade com Shapiro-Wilk, mostraddlabela 5, todos os modelos de
regressdo apresentaram como apropriados para igdweth varidvel dependente e a
Figura 14 mostra os graficos de normalidade e dpiatoa.

A apresentacdo grafica dos residuos na Figura lgtrangue realmente os
residuos possuem caracteristicas de normalidadgo, Los residuos se encontram
distribuidos bem proximos da reta da distribuic@omal, existindo também alguns
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pontos deoutliers localizados no primeiro e quarto quartil, que caasam efeito na
predi¢cdo. O histograma é a representacao grafichsttébuicdo das frequéncias de um
conjunto, diz ACTION (2013). Neste caso, 0 conjusim 0s residuos e apresentam
grande semelhanca frente a forma de onda da dig@id normal. Como resultado das
analises graficas, os modelos de regressao tampésseatam-se como apropriados
para predicéo.

Outra informalidade na andlise dos residuos é i@n@a, que neste trabalho é
utilizado o grafico de residuogersus valores ajustados/preditos dos modelos. A
avaliacdo gréfica desta técnica é a distribuicd® mlantos em torno de O de forma
constante ao longo do tempo. A Figura 15 apresesitgraficos que demonstram a
variancia dos residuos em relagdo ao valor ajustadtodos eles apresentam
distribuicdes constantes em torno de 0, sendovmssdiservar que o grafico do modelo
5 apresenta os pontos distribuidos mais perto g0, apresentam a menor variancia

entre os modelos.
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Figura 14: Papel de Normalidade e Histograma dos séduos dos modelos de regresséo
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Figura 15: Residuos versus Valores Ajustados
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3.3 ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS

O objetivo deste trabalho é comparar os modelosegeessédo linear com redes
neurais conforme proposto na secéo 1.3. Foi pdssiter as previsdes apos inUmeras
execucOes das arquiteturas de redes neurais eségseconforme os modelos descritos
no inicio do Capitulo Ill, sendo agora realizadas@nmparacdes dos modelos.

As redes neurais apresentam funcionalidade em sdiseéreas e podem ser
utilizadas para reconhecimento de padrées ou @@videste trabalho as redes neurais
apresentaram resultados satisfatorios na predi@ioprdducdo da industria de
transformacao, mostrando-se como uma ferramenerpsal para a tarefa executada.

“A analise de regressado é utilizada para fins devipio e com objetivo de
desenvolver um modelo que possa ser utilizado aer os valores de uma variavel
resposta” (LEVINE et al., 2005). Os modelos propssteste trabalho mostraram-se
apropriados para previsao da producao da indigdrteansformacao apos as validacdes
dos modelos.

A
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Tabela7 apresenta todos os resultados apresentados riges ¢ e 3.2 juntos,
sendo possivel identificar 0 melhor modelo de @i A analise € simples, quanto
menor o erro quadratico médio, MAPE e desvio padrass perto o valor dos residuos
esta do valor esperado. Neste estudo o valor MABEiraxse proximo em todos o0s
modelos, ficando impraticavel a determinacdo dchoreinodelo, pois 0 menor MAPE
nao apresenta 0 menor erro quadratico médio. Nmemtfoi utilizado o desvio padrao

para identificar o melhor modelo entre todos, confeSOUSA (2012).

Tabela 7: Comparagédo dos modelos com Erro Quadraddédio (EQM), Média Absoluta
Percentual dos Erros (MAPE) e Desvio Padrao

CD}“[PARACJELD DOS MODELOS
VARIAVEIS
TODAS SELECIONADAS STEPWISE
REDE REGRESSAO REDE REGRESSAO
NEURAL LINEAR NEURAL LINEAR
MODELO 1 | MODELO 2 | MODELO 3 | MODELO 4
EQM 0,00635872 | 0,00819341| 0,00802604 | 0,00834729
1 MES MAPE 65,56% 65,32% 65,90% 65,30%
Desvio Padrio | 0,07974097 | 0,09051745 | 0,0892423 | 0,09136349
MODELO 5 | MODELO 6 | MODELO 7 | MODELO 8
EQM 0,00578 0,006763| 0,00883162| 0,00724623
2 MESES MAPE 65,62% 65,22% 65,86% 65,19%
Desvio Padrio | 0,076028 | 0,08223748 | 0,09322336 | 0,0851248

Dentre os modelos que utilizam rede neural, commadelos 1, 3, 5 e 7, apenas
0 sétimo mostrou-se inferior a0 modelo de regres€adro ponto observado nesta
comparacao € que os modelos que utilizaram asve#idelecionadas com regressao
stepwisendo possuem melhor predicdo em relacdo aos mogiedostilizaram todas as
variaveis.

Também foi possivel identificar nesta analise gie @ possivel saber se a rede
neural apresenta melhor resultado de predicdo ¢agare a regressao utilizando as

variaveis selecionadas pelo modelo de regress&jowvise O modelo 3 apresentou
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valores menores no erro quadratico médio e desadcdp em relacdo ao modelo 4, mas

o modelo 7 perdeu em todas as técnicas utilizaal@@mparacéo para o modelo 8.

O modelo 5 mostrou-se como melhor modelo de predigilizando valores de
dois meses anteriores para prever o proximo, aitlp todas as variaveis apresentadas

na secao 2.5. A representacdo gréfica da predigdoatielo 5 esta exposta na Figura
16.
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Figura 16: Modelo 5 previs@oversusvalor esperado
O gréfico de previsdo do modelo 5 apresenta semghaos valores esperados,
logo é possivel observar que a série acompanhaliacée temporal da série original. A

tendéncia, ciclicidade, sazonalidade das sériedeln® e valor esperado, podem ser

encontradas em ambos.

As previsdes dos demais modelos estdo disposta8ne® X, com 0s modelos

de arquiteturas de rede neural, e Anexo XI com adehos de regresséo.
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CAPITULO IV

4 CONCLUSAO

Foram apresentados neste trabalho métodos estaistomo regressao linear
multipla, como modelo de predicéo, regressépwise para selecdo de variaveis e
inteligéncia artificial com redes neurais artifisiatodos voltados para o problema de
predi¢cdo da producéo da industria de transformagdsstado de Goias.

Os resultados apresentaram certa competicdo evgresetodos estatisticos e a
rede neural em predicdo um passo a frente, mostrgud as andlises dos residuos
adequaram todos os modelos de previsdo estatisticaede neural construida
apresentou resultados satisfatorios mostrando-s@tativa, apesar das séries nao
apresentarem comportamento de série temporal centifidacdo de padrdes, com
poucas sazonalidades, mudanca de tendéncia e mudérmaracteristica ciclica.

Algumas dificuldades foram encontradas neste thabalomo a identificacdo da
arquitetura da rede, quantidade de neurénios nadamwculta e taxa de aprendizagem.
Foram treinadas diversas arquiteturas com padiassiftcados em 1 e 2 meses para
prever o proximo més, sendo a classificacdo dosgdpacdtcom 2 meses avaliada como
melhor modelo de predicdo. Entre os modelos core remliral, apenas o modelo 7
apresentou desempenho inferior em relacdo ao matkeloegressdo. As melhores
arquiteturas, para as quantidades de variaveisaallé a rede, foram encontradas
atraves da tentativa-erro, devido ao fato de n&iienma metodologia especifica e um
conjunto de pesos ideais para determinadas apéisagdizando redes neurais.

A sugestéo para trabalhos futuros é a aplicacéimslséries para outros tipos e

arquiteturas de rede que melhor estime a produgdndiistria de transformacéao, pelo
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fato da existéncia de um problema de otimizaca@rdoesso de treinamento da rede
neural utilizando a regra Delta para estimar séeieporais.

Outra sugestdo é a utilizacdo de quantidades dteesale varidveis de entrada,
com um, dois, trés ou mais meses e selecionadasregrassactepwise a fim de
comprovar que a selecdo de variaveis gepwiseé ou ndo uma alternativa de selecéo
de variaveis de entrada para a rede neural emamekagede neural que apresenta as

variaveis de entrada sem selecaogtepwise

4.1 PROJETO BASE

O desenvolvimento da rede neural deste trabalhoctamo finalidade ser uma
ferramenta de andlise de dados em séries tempqaia, 0 Nucleo de Pesquisa
Matematica do Departamento de Matematica e Fibiéd-] da Pontificia Universidade

Catolica de Goias (PUC-GO).
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6 APENDICE |

A rede desenvolvida para o trabalho proposto s&gsdases sendo treinamento,
validacdo e teste. Neste codigo as trés fasescemteam no mesmo arquivo, ou seja,
nao houve a separacédo do programa de treinameatmacdo do programa de teste.

#tinclude <cstdlib>
#tinclude <time.h>
#include <math.h>
#include <iostream>
#include <fstream>
#include <string>
#include <conio.h>
#include <ostream>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <cstring>
using namespace std;
int Conta_coluna(char *caminho){
int i=0,contador=0;
ifstream arquivo(caminho);
string linha;
getline(arquivo,linha);
while (i<=linha.size()){
if(linha[i] == "\t' | | linhali] == "\0'){ contador++;}
i++;
}
return (contador);
}
int Conta_linha(char *caminho){
ifstream arquivo(caminho);
int contador=0;
string linha;
while(getline(arquivo,linha)){contador++;}
return contador;
}
double **Alocar_matriz(int linha, int coluna){
double **matriz;
if(linha < 1 || coluna < 1){ printf ("** Erro: Parametro invalido **\n");
return (NULL);
}
matriz = (double**) calloc (linha, sizeof(double *));
if (matriz == NULL){ printf ("** Erro: Memoria Insuficiente **");
return (NULL);
}
for(inti=0;i<linha;i++){
matriz[i] =(double*) calloc (coluna, sizeof(double));
if(matriz[i] == NULL){ printf ("** Erro: Memoria Insuficiente **");
return (NULL);

}
}
return (matriz);
}
double **Liberar_matriz(int linha, int coluna, double **matriz)
{

if(matriz == NULL){ return (NULL); }
if(linha <1 || coluna < 1) { printf ("** Erro: Parametro invalido **\n");

65



return (matriz);
}
for (inti=0; i< linha; i++){ free (matriz[i]); }
free (matriz);
return (NULL);

}
double *Alocar_vetor(int n){
double *v;
if(n < 1){
printf ("** Erro: Parametro invalido **\n");
return (NULL);
}
v = (double *) calloc (n+1, sizeof(double));
if(v == NULL){
printf ("** Erro: Memoria Insuficiente **");
return (NULL);
1
return (v);
}

double *Liberar_vetor(int n, double *v){
if(v == NULL) return (NULL);
if(n < 1){
printf ("** Erro: Parametro invalido **\n");
return (NULL);
}
free(v);
return (NULL);
}

double **Insere_valor_matriz(int linha, int coluna, double **matriz, int tipo)

{

int i,j;
if(tipo == 1){
for (i=0;i<linha; i++ ){
for (j = 0; j < coluna; j++) {
do{
matriz[i][j]=((double)(rand())/(double)(RAND_MAX));
twhile(matriz[i][j] ==0);
}
}
}
if(tipo == 2){
for(i=0 ; i<linha ; i++){
for(j=0 ; j<coluna ; j++){
if(i==j) matriz[i][j]=1;
if(i'=j) matriz[i][j]=0;
}
}
}

return(matriz);
}
double *Insere_valor_vetor(int coluna, double *vetor){
for (inti=0;i<coluna; i++ ){
do{
vetor[i]=((double)(rand())/(double)(RAND_MAX));
twhile(vetor[i]==0);
}

return(vetor);
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}
double *Calc_neuro(int lin_p, int col_e, double *X, double **W, double *S, double *Limiar){
double soma;
for(int i=0 ; i<col_e ; i++){
soma=0;
for(int j=0 ; j<lin_p ; j++){
soma = soma + (X[j] * W[jl[i1);
}
Sli]l=1/(1+exp(-(soma-Limiar[i])));
}
return (S);
}
double *Entrada(string linha, double *entrada){
int x=0,posicao=0,y=0;
string valor="";
for (x=0 ; x<=linha.size() ; x++){
if(linha[x] !="\t' | | linha[x] !="\0'}{
valor = valor+linhal[x];
y=1
}
if(y==1 &&(linha[x] == "\t' | | linha[x] =="\0"){
entrada[posicao] = atof(valor.c_str());

posicao++;
y=2;
valor="";

}
1
return (entrada);
}
double *Gradiente_saida(int Neuronio, double *O, double *T, double *G){
for(int i=0 ; i< Neuronio ; i++){
G[i] = O[i]*(1 - O[i)*(T[i] - O[il);
}
return (G);
}
double *Gradiente_oculto(int linha_w, int coluna_w, double **W, double *O, double *G1, double *G2){
double soma;
for(int j=0; j<linha_w ; j++){
soma =0;
for(int k=0 ; k<coluna_w ; k++){
soma = soma + (G2[k] * WIj][k]);
}
G1[j] = O[j]*(1 - O[j]) *soma;
1
return (G1);
}
double **Ajustar_peso(double taxa, int linha_w, int coluna_w, double **W, double *X, double *G){
for(int i=0 ; i<linha_w ; i++){
for(int j=0; j<coluna_w ; j++){
WIil[i] = WIil[j] + taxa * G[j] * X[il;
}
}
return(W);
}
double **Atualiza_peso(int linha, int coluna, double **W, double **WAux){
for(int i=0 ; i<linha ; i++){
for(int j=0 ; j<coluna ; j++){

67



WAux(i](i] = WIil[i];

}
return (WAux);
}
double **Valor_matriz(char *caminho){
double **X;
int x,posicao,y, linhas, colunas;
string valor="",txt;
linhas = Conta_linha(caminho);
colunas = Conta_coluna(caminho);

X = Alocar_matriz(linhas,colunas);
ifstream arg_entrada(caminho);
for(int contador=0 ; contador<linhas ; contador++){
if(getline(arq_entrada,txt)){
posicao=0, x=0, y=0;
for (x=0 ; x<=txt.size() ; x++){
if(txt[x] '="\t' || txt[x] !="\0'){
valor = valor+txt[x];
y=1;
}
if(y==1 &&(txt[x] =="\t' | | txt[x] == "\0"))}{
X[contador][posicao] = atof(valor.c_str());

posicao++;
y=2;
valor ="";
}
1
}
}
return X;
}
main(){

cout<<"lIniciou ";
system("time /t");

char *padrao_t="rna_treinamento.txt",
*compara_t="rna_esperado_treinamento.txt",
*padrao_v="rna_validacao.txt",
*compara_v="rna_esperado_validacao.txt",
*padrao_p="rna_previsao.txt",
*erromedio="rna_saida.txt";
string txt;

int linhas_t, colunas_t, linhas_v, linhas_p, colunas_v, contador, contador_yv, ciclo=0, n_c_2;

ifstream arg_entrada;//(caminho_entrada);

ifstream arq_esperado;//(caminho_esperado);

ifstream arg_entrada_v;//(caminho_entrada);

ifstream arg_esperado_v;//(caminho_esperado);

ofstream arq_saida_erromedio;//(caminho_erromedio);

arq_saida_erromedio.open(erromedio);

double soma=0, Egm_t, Egm_v, Menor, taxa, *X, *01, *02, *T, *T_v, **W1,**W1Aux,

*¥*W2, **W2Aux, *G1, *G2,*Limiarl, *Limiar2;

linhas_t = Conta_linha(padrao_t);

colunas_t = Conta_coluna(padrao_t);

linhas_v = Conta_linha(padrao_v);

colunas_v = Conta_coluna(padrao_v);
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linhas_p = Conta_linha(padrao_p);

Menor =999; //vaiavel para menor erro quadrado médio
n_c_2 =5; //numero de neurdnios camada escondida
taxa =0.01; // taxa de aprendizagem

arg_saida_erromedio<<"##H#HHHHHHHH R HEH-H <<end];
X = Alocar_vetor(colunas_t);
01 = Alocar_vetor(n_c_2);
02 = Alocar_vetor(1);
G1 = Alocar_vetor(n_c_2);
G2 = Alocar_vetor(1);
W1 = Alocar_matriz(colunas_t,n_c_2);
W2 = Alocar_matriz(n_c_2,1);
W1Aux = Alocar_matriz(colunas_t,n_c_2);
W2Aux = Alocar_matriz(n_c_2,1);
Limiarl = Alocar_vetor(n_c_2);
Limiar2 = Alocar_vetor(1);
T = Alocar_vetor(linhas_t);
T v = Alocar_vetor(linhas_v);

arq_saida_erromedio<<" Entradas "<<colunas_t<<" neuronio "<<n_c_2;
arq_saida_erromedio<<" Taxa "<<taxa<<endl;
srand((unsigned)time(NULL));

W1 = Insere_valor_matriz(colunas_t,n_c_2,W1,1);

W2 = Insere_valor_matriz(n_c_2,1,W2,1);

Limiarl = Insere_valor_vetor(n_c_2,Limiarl);

Limiar2 = Insere_valor_vetor(1,Limiar2);

// FASE DE TREINAMENTO
ciclo=0;
do{

arq_entrada.open(padrao_t);

arq_esperado.open(compara_t);

Eqm_t=0;

for(contador=0 ; contador<linhas_t ; contador++){

if(getline(arq_entrada,txt)){
X = Entrada(txt,X);
01 = Calc_neuro(colunas_t,n_c_2,X,W1,01,Limiarl);
02 = Calc_neuro(n_c_2,1,01,W2,02,Limiar2);
getline(arq_esperado,txt);
T = Entrada(txt,T);
G2 = Gradiente_saida(1,02,T,G2);
G1 = Gradiente_oculto(n_c_2,1,W2,01,G1,G2);
W2 = Ajustar_peso(taxa,n_c_2,1,W2,01,G2);
W1 = Ajustar_peso(taxa,colunas_t,n_c_2,W1,X,G1);
Egm_t = Egm_t + pow(T[0]-02[0],2);
}
}
Egm_t = Egm_t/linhas_t;
ciclo++;

// FASE DE VALIDACAO
arq_entrada_v.open(padrao_v);
arq_esperado_v.open(compara_v);
Eqm_v =0;
for(contador_v=0 ; contador_v<linhas_v ; contador_v++){
if(getline(arg_entrada_v,txt)){
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X = Entrada(txt,X);
01 = Calc_neuro(colunas_t,n_c_2,X,W1,01,Limiarl);
02 = Calc_neuro(n_c_2,1,01,W2,02,Limiar2);
getline(arq_esperado_v,txt);
T v =Entrada(txt,T_v);
Egqm_v = Egqm_v + pow((T_v[0]-02[0]),2);
}
}
Egm_v = Egm_v/linhas_v;
arq_entrada_v.close();
arq_esperado_v.close();
if(Eqm_v < Menor){
Menor = Egm_y;
W1Aux = Atualiza_peso(colunas_t,n_c_2,W1,W1Aux);
W2Aux = Atualiza_peso(n_c_2,1,W2,W2Aux);
arg_saida_erromedio<<"Ciclo\t"<<ciclo<<"\tEqm_t\t"<<Egqm_t;
arg_saida_erromedio<<"\tEgm_V\t"<<Egm_v<<"\tMenor\t"<<Menor<<endl;
}
arq_entrada.close();
arq_esperado.close();
twhile(ciclo<=10000);

arg_saida_erromedio<<"\nTaxa\t"<<taxa<<"\tNeuronios\t"<<n_c_2<<endl;

// FASE DE TESTE DA REDE
arq_entrada.open(padrao_p);
for(contador=0 ; contador<linhas_p ; contador++){
if(getline(arq_entrada,txt)){
X = Entrada(txt,X);
01 = Calc_neuro(colunas_t,n_c_2,X,W1Aux,01,Limiarl);
02 = Calc_neuro(n_c_2,1,01,W2Aux,02,Limiar2);
arg_saida_erromedio<<"SAIDA_REDE\t"<<02[0]<<endl;
}

}

Limiarl = Liberar_vetor(n_c_2,Limiarl);

X = Liberar_vetor(colunas_t,X);

01 = Liberar_vetor(n_c_2,01);

02 = Liberar_vetor(1,02);

G1 = Liberar_vetor(n_c_2,G1);

G2 = Liberar_vetor(1,G2);

W1 = Liberar_matriz(colunas_t,n_c_2,W1);

W2 = Liberar_matriz(n_c_2,1,W2);

W1Aux = Liberar_matriz(colunas_t,n_c_2,W1Aux);

W?2Aux = Liberar_matriz(n_c_2,1,W2Aux);

T = Liberar_vetor(linhas_t,T);

T_v = Liberar_vetor(linhas_v,T);

cout<<"Acabou ";

system("time /t");

arq_saida_erromedio.close();

arq_entrada.close();

system("pause>>null");
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ANEXO |

71

Més (X) Més (X+1)
Exportacdo| Atividade | lcms Setor Emprego Consumao S Balanga | Producdo >
de Bens |Econfimica |Secundério|Transformacdo| Energia Comercial | Industrial
jan/03 jan/03 janfo3 jan/03 janf03 jan/03 jan/03 jan/03 fev/03
fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 | fev/03 fev/03 mar/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03 | mar/03 mar/03 abr/03
abr/13 abr/13 abrf13 abr/13 abr/13 abr/13 abr/13 abrf13 junfi3
maif13 mai/13 mai/13 mai/13 maif13 | mai/13 | maif13 mai/13 jul/13
jun/i3 jun/13 jun/13 junf13 junfi3 | jun/i3 | jun/13 jun/13 ago/13
ANEXO I
Més [X)
Exportacdo| Atividade | lcms Setor Emprego Consumao S Balanga | Produgdo
de Bens |Econfimica |Secundério|Transformagdo| Energia Comercial | Industrial
jan/03 jan/03 jan/03 janf03 jan/03 jan/03 jan/03 janfo3
fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 | fev/03 fev/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03 | mar/03 mar/03
junfi3 jun/13 jun/13 junfi3 junfi3 | junfi3 | jun/13 jun/13
jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 julf/13 | jul/13 | jul/13 | jul/13
ago/13 ago/13 ago/13 ago/13 agof13 | ago/i13 | ago/13 | ago/13




ANEXO Il

MEs [X) MEs [X+1)
Exportagdo| Atividade Emprego Balanga | Producio @
de Bens |Econdmica |Transformagdo |[Comercial [ Industrial
jan/03 jan/03 janf03 jan/03 jan/03 fev/03
fev/03 fev/03 fey/03 fey/03 fev/03 mar/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03 abr/03
abrf13 abr/13 abr/13 abr/13 abrf13 junfi3
maif13 mai/13 maif13 maif13 maif13 jul/13
junfi3 jun/13 junf13 junf13 junfi3 ago/13
ANEXO IV
Més (X)
Exportagdo| Atividade Emprego Balanga | Produgio
de Bens |Econdmica |Transformacgdo |[Comercial | Industrial
jan/03 jan/03 jan/03 janf03 jan/03
fev/03 fev/03 fey/03 fey/03 fev/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03
junfi3 jun/13 junf13 junf13 junf13
jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 jul/13
ago/13 ago/13 ago/13 ago/13 ago/13
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ANEXO V

Mé&s (X-1) Ma&s (X) Més (X+1)

Exportacdo| Atividade | lcms Setor Emprego Consumo Sl Balanga | Produgdo |Exportacio| Atividade | loms Setor| Emprego Consumo it Balanga | Produgdo %
de Bens |Econfmica |Secundério| Transformagdo| Energia Comercial | Industrial | de Bens |Econdmica|Secunddrio|Transformagdo| Energia Comercial | Industrial
jan/03 jan/03 jan/03 janf03 jan/03 janf03 jan/03 jan/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 mar/03
fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 few/03 fev/03 fev/03 fev/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03 mar/03 mar/03 abr/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | marf03 | mar/02 | mar/03 abr/03 abr/03 abr/03 abr/03 abr/03 | abr/03 abr/03 abr/03 mai/03
abr/13 abrf13 abr/13 abr/13 abr/13 abr/13 abr/13 abrf13 maif13 mai/13 maif13 maif13 maif13 | maif13 maif13 maif13 jun/f13
mai/13 maif13 maif13 mai/13 maif13 | maif13 | maifi3 maif13 jun/13 jun/13 jun/13 junf13 junfi3 | junf13 jun/13 jun/f13 julf13
jun/13 jun/13 jun/13 jun/f13 junf13 | jun/i3 | jun/i3 jun/13 julf13 julf13 jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 ago/13

ANEXO VI
MEs (X-1) MEs ()

Exportacdo| Atividade | loms Setor Emprego Consumo selic Balanca | Producdo |Exportacdo| Atividade | lcms Setor|  Emprego Consumo St Balanca | Producdo
de Bens |Econfimica |Secundério| Transformagio| Energia Comercial | Industrial | de Bens |Econémica |Secundéario|Transformacdo| Energia Comercial | Industrial
janf03 jan/03 jan/03 janf03 janf03 jan/03 janf03 jan/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 | few/03 fev/03 fev/03
fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 | fev/03 fev/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03 [ mar/03 mar/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 | mar/03 | mar/03 | mar/03 abr/03 abrf03 abr/03 abr/03 abr/03 | abr/03 abr/03 abrf03
abrf13 abrf13 abr/13 abrf13 abr/13 abrf13 abrfi3 abrf13 mai/13 mai/f13 mai/f13 mai/13 maif13 | maifi3 mai/13 maif13
maif13 maif13 mai/13 mai/f13 maif13 | maif13 | maifi3 mai/13 jun/13 jun/13 jun/13 jun/13 jun/i3 | junfi3 jun/13 junf13
jun/13 jun/13 jun/13 jun/13 jun/i3 | junfi3 | jun/i3 jun/13 jul /13 jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 jul/13 julf13 jul/13
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ANEXO VII

Més (X-1) Més (%) Més [X+1)
Exportacac| Atividade | lcms Setor | Producgdo | Atividade Emprego Producdo 5
de Bens |Econfimica |Secundério|Industrial | Econbmica [Transformacio| Industrial
jan/03 jan/03 janfo3 janf03 fev/03 fev/03 fev/03 mar/03
fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 mar/03 mar/03 mar/03 abr/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 abr/03 abr/03 abr/03 mai/03
abr/13 abr/13 abrf13 abr/13 maif13 maif13 maif13 junf13
maif13 mai/13 mai/13 maif13 jun/13 junfi3 junf13 jul/13
jun/i3 jun/13 jun/13 junf13 julf13 jul/13 julfi3 ago/13
ANEXO VI
Més (X-1) Mé&s (X)
Exportacdo| Atividade | lcms Setor | Produgdo | Atividade Emprego Produgdo
de Bens |Econfimica |Secundério| Industrial | Econdmica |Transformacdo| Industrial
jan/03 janf03 jan/fo3 jan/03 fev/03 fey/03 fev/03
fev/03 fev/03 fev/03 fev/03 mar/03 mar/03 mar,/03
mar/03 mar/03 mar/03 mar/03 abr/03 abr/03 abrf03
maif13 maif13 mai/13 maif13 junf13 junf13 jun/1i3
junf13 junf13 jun/13 junf13 julf13 jul/13 julf13
julf13 jul/13 julf13 julf13 ago/13 ago/13 ago/13
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ANEXO IX

i\n 2 3 4 5 6 7 3 k] 10 11 12 13

0,707 | 0,707 | 0,687 | 0,685 | 0,842 | 0,622 | 0,606 | 0,588 | 0,574 | 0,58 | 0,542 | 0,528

0,168 | 0,241 | 0,281 | 0,303 | 0,316 | 0,324 | 0,329 | 0,232 | 0,333 | 0,333

o082 | 0,14 | 0,174 | 0,198 | 0,214 | 0,226 | 0,225 | 0,241

004 | 007 | o082 0,11

1
2
3
1 0,056 | 0,005 | 0,122 | 0,143 | 0,159 | 0,171
5
&

0,08 | 0,054

s

0,525 | 0,515 | 0,506 | 0,497 | 0,429 | 0,481 | 0,473 | 0,464 | 0,452 | 0,454 | 0,245 | 0,445

0,332 | 0,331 | 0,329 | 0,327 | 0,325 | 0,323 | 0,321 | 0,313 | 0,316 | 0,313 | 0,31 | 0307

0,246 | 0,25 | 0,252 | 0,254 | 0,255 | 0,256 | 0,257 | 0,252 | 0,257 | 0,258 | 0,255 | 0,254

0,18 | 0,188 | 0,194 | 0,199 | 0,203 | 0,206 | 0,208 | 0,212 | 0,213 | 0,214 | 0,215 | 0,215

0,124 | 0,135 | 0,145 | 0,152 | 0,159 | 0,164 | 0,169 | 0,174 | 0,176 | 0,179 | 0,181 | 0,132

0,073 | 0088 | 0,101 | 0,111 | 0,12 | 0,127 | 0,133 | 0,14 | 0,144 | 0,148 | 0,151 | 0,152

s

0,024 | 0,043 | 0,059 | 0,072 | 0,024 | 0,093 | 0,101 | 0,109 | 0,115 | 0,12 | 0,125 | 0,122

0,02 | 0036) 005 | 0061} 0071 | 008 | 0,088 ) 0094 | 01 0,105

wga |~ o | b ||

0,016 | 0,03 | 0,082 | 0,052 | 0082 | 0,07 | 0,076 | 0,082

s

b
=

0,014 | 0,026 | 0,037 | 0,046 | 0,054 | 0,061

=
=

0,012 | 0,023 | 0,032 | 008

=
"

0,011 | 0,02

&
a

26 27 28 pi] 30 31 32 33 34 35 36 37

0,441 | 0,437 | 0,433 | 0,423 | 0,425 | 0,422 | 0,413 | 0,416 | 0,413 | 0,41 | 0,407 | 0,504

0,304 | 0,302 | 0,299 | 0,297 | 0,294 | 0,292 | 0,29 | 0282 | 0,285 | 0,283 | 0,281 | 0,279

0,253 | 0,252 | 0,251 | 0,25 | 0,249 ] 0,248 | 0,246 | 0,245 | 0,244 | 0,243 | 0,242 | 0,24

0,215 | 0,215 | 0,215 | 0,215 | 0,215 | 0,215 | 0,214 | 0,214 | 0,212 | 0,123 | 0,212 | 0,212

0,184 | 0,185 | 0,186 | 0,186 | 0,187 | 0,187 | 0,188 | 0,188 | 0,188 | 0,188 | 0,188 | 0,188

0,156 | 0,158 | 0,16 | 0,162 | 0,182 | 0,184 | 0,185 | 0,186 | 0,167 | 0,167 | 0,163 | 0,182

0,132 | 0,135 | 0,137 | 0,14 | 0,142 | 0,143 | 0,145 | 0,246 | 0,148 | 0,245 | 0,15 | 0,151

0,109 | 0,113 | 0,116 | 0,119 | 0,122 | 0,124 | 0,127 | 0,122 | 013 | 0,132 | 0,133 | 0,124

0,088 | 0,092 | 0,097 01 |o0104] 0107 0109] 0112 | 0,114 0,116 | 0,118 | 0,12

0,067 | 0,073 | 0,078 | 0,082 | 0,026 | 0,00 | 0,093 | 0,098 | 0,098 | 0,101 | 0,104 | 0,108

s s

0,048 | 0,054 | 0,06 | 0,065 | 0,07 | 0,074 ] 0,078 | 0,081 | 0,084 | 0,087 | 0,09 | 0,092

0,022 | 0,036 | 0,082 | 0,042 | 0,054 | 0,059 | 0,063 | 0,067 | 0,071 | 0,074 | 0,077 | 008

0,009 | 0,018 | 0,025 | 0,032 | 0,038 | 0,044 | 0,049 | 0,053 | 0,057 | 0,061 | 0,065 | 0,068

o | o00s8| 0016|0023 0029|0034 004 | 0,044] 0,048 | 0,052 | 0,058

i i s i

E;n;:s\ﬂm\lﬂ‘mhlﬁmp?

0 |o0008]0014] 0021]0026]0,031] 0036 004 | 0,044

[
@
=]

0,007 | 0,012 | 0,019 | 0,024 | 0,029 | 0,033

[
=~
(=]

0,006 | 0,012 | 0,017 | 0,022

&
o

0,006 | 0,011

-
]
©

0,402 | 0,399 | 0,396 | 0,394 | 0,292 | 0,388 | 0,387 | 0,385 | 0,332 | 0,381 | 0,379 | 0,377 | 0,275

0,277 | 0,276 | 0,274 | 0,272 | 0,27 | 0,268 | 0,267 | 0,265 | 0,264 | 0,262 | 0,26 | 0,259 [ 0,257

0,239 | 0,238 | 0,237 | 0,236 | 0,235 | 0,233 | 0,232 | 0,231 | 023 | 0,229 | 0228 | 0,227 | 0,228

0,211 0,21 | 0,21 | 0,209 | 0,209 0,208 | 0,207 | 0,207 | 0,206 | 0,205 | 0,205 | 0,204 | 0,203

0,182 | 0,183 | 0,188 | 0,182 | 0,187 | 0,187 | 0,187 | 0,187 | 0,136 | 0,188 | 0,186 | 0,185 | 0,185

0,169 | 0,169 | 0,169 | 0,169 [ 0169 | 017 | 047 | 047 | 017 | 0,17 | 0,169 | 0,169 | 0,169

0,151 | 0,152 | 0,153 | 0,152 | 0,154 | 0,154 | 0,154 | 0,155 | 0,155 | 0,155 | 0,155 | 0,155 | o 155

0,136 | 0,137 [ 0,138 | 0,138 [ 0,139 ] 0,14 [ 0141 ] 0141 | 0,142 | 0,142 [ 0,142 | 0,143 [ 0,243

0,121 | 0,123 | 0,124 | 0,125 | 0,126 | 0,127 | 0,128 | 0,129 | 0,129 | 0,13 | 0131 | 0,131 | 0132

0,108 | 0,109 | 0,111 | 0,112 [ 0,124 | 0,135 | 0,116 | 0,117 | 0,118 | 0,119 | 0,12 [ 0121 ] 0,122

0,005 | 0,097 | 0,099 | 01 |o0,102| 0,104 | 0,105 | 0,108 | 0,107 | 0,108 | 0,11 | 0,111 | 0,111

0,082 | 0,085 | 0,087 | 0,083 | 0,091 ] 0,093 | 0,004 | 0,006 | 0,097 | 0098 | 01 [o101] 0102

0,071 | 0,073 | 0,076 | 0,072 | 0,08 | 0,082 | 0,084 | 0,086 | 0,082 | 0,089 | 0,001 | 0,082 | 0,093

f f s

0,059 | 0,062 | 0,065 | 0,068 | 0,07 | 0,072 | 0,075 | 0,077 | 0,078 | 0,08 | 0,082 | 0,083 | 0,085

EEEE;Ewwdmmhwm.—?

0,042 | 0,052 | 0,055 | 0,052 | 0,08 | 0,083 | 0,085 | 0,067 | 0,082 | 0,071 | 0,072 | 0,075 | 0,078

s

-
]

0,037 | 0,041 | 0,044 | 0,048 | 0,051 | 0,053 | 0,056 | 0,058 | 0,061 | 0,063 | 0,065 | 0,067 | 0,069

=
=~

0,026 | 0,031 | 0,034 | 0,032 | 0,041 | 0,044 | 0,047 | 0,05 | 0,052 | 0,055 | 0,057 | 0,059 | 0,081

f

0,016 | 0,02 | 0,024 | 0,028 | 0,032 | 0,035 | 0,038 | 0,041 | 0,044 | 0,047 | 0,089 | 0,051 | 0,053

0,005 | 001 | 0015 | 0,019 | 0,023 | 0,026 | 0,03 | 0,033 | 0,036 | 0,039 | 0,081 | 0,044 | 0,026

o | o005 | 0009|0014 0,018 | 0,021 | 0,025 | 0,028 | 0,031 | 0,034 | 0,036 | 0,039

o |o000s5| 0009|0013 0016| 002 | 0023 0,026 | 0,029 | 0,031

o | o004 0008 0012] 0015] 0,019 | 0,022 | 0,024

a 0,004 | 0,008 | 0,011 | 0,014 | 0,017

o |oo04]0007| 001

HE R EE

o |oo03s
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ANEXO X
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ANEXO XI
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