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Resumo

Este estudo investiga a viabilidade de utilizac&o rddes neurais auto-organizadas na
classificacdo e exploracdo de dados macroecondnftcdslaborado um método no qual se
empregaram topologias neurais auto-organizadasusolenfoque seqguencial, diminuindo o
impacto da complexidade tanto para a realizacdardfa quanto na analise dos resultados. Os
resultados obtidos sugerem que a utilizacdo desredwmirais artificiais — RNA auto-
organizadas na aquisicdo de conhecimento sobres ldsedados aplicaveis as ciéncias
econbmicas apresenta desempenho comparavel a mopatamétricos tradicionalmente
empregados na constru¢do de cenarios com taisnafdres.

Palavras-chave RNA auto-organizadas; Dados macroecondémicos; dedegdo de cenarios;
Complexidade sistémica.

1. Introducéo

Sob um ambiente de incerteza, freqientemente éisprdomar decisbes sem um
conhecimento maior de suas consequéncias futurgse dorna interessante a elaboracéo de uma
perspectiva dos possiveis efeitos que resultaresesas decisées. Dentre as mais diversas técnica:
adequadas a esse tipo de aplicacdo, destacamreedetos de RNA como uma alternativa na
construcdo de tecnologias de suporte a decisdo.iaMed o uso desses modelos, mais
especificamente aqueles conhecidos como model@aisewto-organizados, podem ser ilustradas
as estruturas contidas em uma base de dados @abitrde descrevem diferentes aspectos de um
determinado fen6meno de interesse.

Diversos procedimentos paramétricos e nao-pararogtrconsagrados sédo largamente
utilizados para a analise de dados e suas essusulgacentes, dentre 0os quais se destacam &
andlise multivariada (JOHNSON; WICHERN, 1992), atadelogia Box-Jenkins (BOX;
JENKINS, 1976) e os modelos heterocedasticos Arateic (ENGLE, 2001). Esses modelos
muitas vezes apresentam como pressuposto a conocapgdn modelo tedrico dadopriori, que
por um lado introduz uma formulagédo teorica quecyra formalizar determinado fenémeno

cientificamente, mas por outro lado pode deixanm®rporar elementos importantes para sua

* Texto recebido em fevereiro/2005 e aprovado pabdigacdo em dezembro/2005.
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compreensao. Esse aspecto se torna relevante quampdoblema esta sujeito a uma grande
interacao intra-especifica de fatores, como no dasciéncias sociais.

Todavia, os modelos de RNA auto-organizados possu@antagem de ndo exigirem do
usuario a aplicacdo de nenhuma teoria acerca dmieegdo desses dados, e podem fornecer
subsidios para a atualizacdo ou novas teoriasaaderassunto em questao (SARLE, 2001), o que
possibilita seu emprego como alternativa a esseelos

Desse modo, este estudo propde a utilizacdo deabma@agem neural na elaboracéo e
analise de cenarios macroecondmicos e uma brewesd@ de seus resultados. Por meio do uso
de técnicas especificas de RNA, em que o treinandmtede ndo possui um resultado desejado
correspondente, através do qual seus parametgareiedizagem seriam calibrados pelo operador,
procura-se investigar as saidas produzidas peldelo®utilizados e discutir sua razoabilidade. A
geracdo delusters aqui utilizada consiste em um método comum natiitteacdo de sistemas
diversos. De modo geral, auster pode ser compreendido como um agrupamento de riesne
gue possuem caracteristicas em comum, de modorecefeum conjunto coerente, sistematico,
compreensivel e plausivel, com o objetivo de descr&im determinado sistema e oferecer
instrucdo e suporte a tomada de decis6es (LAUDGNJDRON, 1996).

As topologias neurais utilizadas no estudo s&o:odaio ART-2, proposto mediante a
teoria da ressonancia adaptatiadaftive ressonance theory) descrita por Carpenter e Grossberg
em 1976, que apresentam como principal caractisti estabilidade do armazenamento do
conhecimento adquirido pela rede; e os mapas agtotizados ou redes SONMelf-organizing
maps), propostos por Kohonen (1988), as quais geram tepeesentacao visual dos dados
apresentados a rede.

Este artigo esta estruturado da seguinte formasegao 2, apresentam-se as RNA, seu
contexto e relevancia; a secao 3 trata da apresentias RNA auto-organizadas, uma das diversas
classes de redes neurais categorizadas por sutuest funcionamento. A secdo 4 expde o estudo
feito a partir de uma base de dados macroecondmica clusters obtidos por RNA auto-
organizadas, mediante um processamento sequiencigli&ro fases. Por Ultimo, sédo indicadas as

consideracdes finais e os resultados obtidos.

2. RNA e suas aplicacoes
Uma RNA é um sistema de processamento de inforraagfiee apresenta certas
caracteristicas em comum com as redes neuraigmatique formam o sistema nervoso dos seres

vivos. Geralmente, essas caracteristicas sao fadasilatravés do estudo da célula fundamental do
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cérebro, o neurdnio, e reproduzidas por meio deriigos que procuram simular o funcionamento
de um conjunto de neurdnios (HAYKIN, 1994).

O processamento realizado pelos neuronios, alérestég disposto em uma arquitetura
paralela, também lanca médo de uma propagacao s#gjiiera qual os neurdnios de camadas
posteriores recebem como sinal de entrada o rdsutta processamento ocorrido nas camadas
anteriores (redes de multicamadas). Nos modeld3Nfe essas caracteristicas sdo simuladas por
meio da adocao de estado, funcéo e limiar de d@ivdBRAGA; LUDERMIR; CARVALHO,
2000).

A mais distinta propriedade das RNA € sua habikdath aprender com o ambiente e
melhorar seu desempenho mediante o aprendizad@stia uso de paradigmas de aprendizado,
0S quais consistem em meétodos de gerenciamentprdodizado neural. De acordo com Haykin
(1994), existem dois tipos de paradigmas de apraddi

» Supervisionado: supfe a existéncia de um direcmmexterno que orienta a RNA
para as saidas desejadas;

* Nao-supervisionado: no qual inexiste esse diredonafazendo com que o0s
resultados produzidos pela RNA sejam considerado® ® melhor processamento
possivel obtido a partir dos dados disponiveis.

Todavia, a escolha do paradigma de aprendizadandepdo tipo de aplicagédo no qual a
rede neural sera utilizada e das limitacdes relativtopologia da rede (HAYKIN, 1994).

3. RNA auto-organizadas
3.1. RNA ART-2

Os modelos RNA ART englobam uma variedade de RNsed@das na neurofisiologia e sao
definidos em relacdo ao seu algoritmo de treinameh termos de equacdes diferenciais
detalhadas e criveis como modelos plausiveis donies biolégicos. Existem redes ART dos
mais diversos tipos, utilizando paradigmas de aprado tanto supervisionado como nao
supervisionado. Na FIG. 1 é apresentada a arquitbasica de uma RNA ART-2, a qual envolve
trés grupos de neurbnios: uma camada de processad@nvetores de entrada, chamada F1, os
neurdnios representativos de cada categoria, clesrdelcamada F2, e 0 mecanismo de controle
do grau de similaridade dos padrbes alocados em mp®Ema categoria, composto por um

neurdnio Unico e chamado de mecanismopedet.
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FIGURA 1 - Arquitetura de uma rede ART-2.
Adaptado de Carpenter e Grossberg (1987).

A camada F1 de uma rede ART-2 pode ser conside@da consistindo de duas partes:
uma destinada a leitura dos vetores de entradg @batra a interface entre esses vetores e a
propria rede (F1b). Essa é a primeira fase do psucde treinamento de uma rede ART qualquer,
chamada etapa de reconhecimento. Para efeito d®leoda similaridade dos padrdes de entrada
alocados em uma mesma categoria existem dois gdgosnexdes entre cada neurbnio de Flb e
de F2.

Cada neurdnio da camada F1b se conecta a todeugdnios da camada F2 mediante as
conexfes ascendentes: a ponderacao relativa acoadado ascendente relacionada ao i-ésimo
neur6nio Flb ligada ao j-ésimo neurbnio F2 seraned® §. Por sua vez, cada neurdnio da
camada F2 se conecta a todos os neurdnios da cdbdaravés de conexdes descendentes: a
ponderacao relativa a cada conexao descendent@nalda ao j-ésimo neurbnio F2 ligada ao i-
ésimo neurdnio F1b serd chamagad neurbnio representativo de cada categoria efoene a
maior entrada, ponderado de acordo com as coneadesndentes, torna-se candidato ao
aprendizado daquele padrédo de entrada, e a atigdecEmlos os outros neurdnios de F2 é zerada
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987). A seguir, os neurde F1b combinam informacbes
oriundas do processamento ocorrido em Fla e F2 &sssegunda fase do treinamento de uma
rede ART, chamada etapa de comparagao.

A efetivacdo do aprendizado e consequente incogpordo vetor de entrada ao neurdnio
candidato escolhido em F2 dependem da similariéatte um vetor descendente D e o vetor de
entrada. Essa decisdo é tomada pela unidadesete baseada nos sinais recebidos pelas camadas
Fla e F1lb. Se nao é efetivamente escolhido comesemntativo da categoria do vetor de entrada, o
neurdnio candidato é inibido e um novo neurbnidF8eé selecionado como novo candidato ao
aprendizado. Essa € a terceira fase do treinandenima rede ART, chamada etapa de busca

Para cada fase do treinamento € requerida umastasgigtinta de cada um dos neurénios
das camadas F1b e F2. Para que consigam distc@uo desempenhar a tarefa adequadamente,
existem duas unidades suplementares dotadas de Ipieswios (0O para sinal inibitério e 1 para
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sinal excitatério) e ndo atualizaveis que atuamaamcanismos de controle para essas respostas
chamadas C1 e C2. A unidade C1 determina o fluxdades para a camada F1b, e a unidade C2
determina o fluxo de dados e habilita os neurdmiascamada F2. Dessa forma, a ativacéo
adequada dos neurbnios € efetivada quando se neakie sinais excitatorios dos trés possiveis,
caso contrario ndo ocorre ativacao (regra dostdoges).

A despeito de as topologias ART apresentarem meaonplexidade do que outras
topologias neurais de uso mais geral, a introdaigéoeurdnios que atuam como controladores do
processo de treinamento possibilita as redes AREtrarem-se mais capazes de armazenar
informagBes sem incorrer na criacdo de falsos padafravés de generalizacdo espuria (BRAGA,;
LUDERMIR; CARVALHO, 2000).

3.2. Redes SOM

O estudo da neurofisiologia foi também o ponto deigia na proposicao de arquiteturas
gue simulam o funcionamento do cérebro na armaeemalg conhecimento e no desempenho de
tarefas cognitivas. Tais redes sdo conhecidas coodelos de Kohonen (1989) ou redes SOM.
Essa arquitetura apresenta uma caracteristicareximente Gtil em uma analise classificatoria, ou
seja, demonstra as estruturas contidas em umanilesela base de dados visualmente, em uma
forma bidimensional.

Os modelos SOM envolvem a adaptacado das ponderdg@esonexdes em reflexo ao
aprendizado obtido, porém esse aprendizado nagerwssionado, na medida em que a saida
desejada para a rede nao € conhecida. Outro asgigotficativo dos modelos SOM reside na
arquitetura e no papel desempenhado pela locatizigs neurbnios no processo de aprendizado,
pois os vetores de entrada séo ligados a um arthnjoeurdnios (B) ou bidimensional (uma

matriz). A FIG. 2 mostra essa arquitetura parantradas em uma matriz quadrada com nove

FIGURA 2 - Arquitetura de uma rede SOM. A seta daimgdica que todas as entradas estdo conectada®® ds
neurdnios do mapa topoldgico.

neurdnios.
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Adaptado de Braga, Ludermir e Carvalho (2000).

Quando um padrao de entradas é apresentado a @de c@rtas regides da camada de
neurbnios se tornam ativas, e as ponderacfes antoonexdes da camada de entrada e essa:
regides sao reforcadas. Uma vez concluido o apadalj padroes de entrada similares causarao
atividade semelhante nas mesmas regides do mapkdmw. A idéia principal contida nesse
modelo € a obtencdo de uma ordenacdo e um arrati @ neurdnios. A ordenacgdo obtida é
importante na medida em que se refere a regibasednios ativados simultaneamente, e o
arranjo encontrado se refere a intensidade dessgat. Se um determinado neurdnio é ativado,
provavelmente outros em sua regido de vizinhanphéde serdo ativados, e assim € gerado um
arranjo fisico dos neurbnios baseado em sua lecdllz (KOHONEN, 1989; DEBOECK;
KOHONEN, 2000). Essa arquitetura apresenta umdigagiva bioldgica importante, ja que o
cérebro humano apresenta regides de neurdéniosnoleedee forma centralizada e localizada em
relacdo a execucao de determinadas tarefas (caut#ttvo, cortex visual etc.). Assim, existe um
“neurdnio vencedor”, definido como aquele cujasderacdes sdo mais semelhantes ao padrdo
apresentado e que é ativado quando ocorre a recdpgadm determinado estimulo. De maneira a
simular essa resposta do cérebro humano nos mo8€&d% o “neurdnio vencedor” captura a
maior parte do conhecimento adquirido acerca dermd@tados padrbes, mas as ponderacdes dos
neurdnios da regido de vizinhanca do “neurbnio edac também aprendem com a entrada
apresentada em menor grau.

Os mapas topoldgicos obtidos pelos modelos SOMngemgham um método de exibicao
adaptativa particularmente Gtil na representacadadies estatisticos estruturados. As redes SOM
tém sido predominantemente usadas em procedimeéatbastering e extracdo de caracteristicas,
como uma técnica deata mining (ZHANG; PATUWO; HU, 1998; VELLIDO; LISBOA,
VAUGHAN, 2000). Também existem pesquisas relaciasaab uso de redes SOM na obtencao de
solucbes dos problemas de otimizacdo e controley bemo em diagndsticos financeiros
(DEBOECK; KOHONEN, 2000).

4. Abordagem neural ndo supervisionada na elaboragéadeclustersmacroeconémicos

E apresentada abaixo a aplicagdo de uma abordageral haseada em topologias auto-
organizadas, mediante a utilizacdo de uma baseadesdcontida norhe 1999 World Bank
Development indicators CD-Rom, verséo 4.2, para o ano de 1997, da qual constnpdises e
respectivos 27 dados macroecondmicos: razdes @stimento domeéstico bruto, exportacdes de

bens e servicos, poupanca domeéstica bruta, poupatganal bruta, pagamentos de juros, divida
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total e valor presente da divida em funcdo do Reoobhterno Bruto; percentual de crescimento do
Produto Interno Bruto; exportacdo e importacaocataj industrial e de servigos; consumo privado
e governamental; variacado de precos ao consundedigtor implicito do Produto Interno Bruto;
superavit (déficit) primario e receitas correntesgibverno; renda liquida investida no exterior,
transferéncias correntes liquidas, saldo do balamoconta corrente, variagdo nas reservas
monetarias, reservas monetarias totais; e semwigbda divida.

Esta pesquisa ndo se torna invalida por utilizatodade 1997. Ao contrario, esse ano
podera servir como ano-base ou parametro paraipasduturas contemplando os dados dos anos
seguintes. Além disso, o intuito maior desta pesqué observar ou identificar de forma
exploratoria a possivel aplicacdo das RNA autofurgaas a dados macroeconémicos, visando ao
estabelecimento de outra técnica para classificdg@@aises. Nesse sentido, esta pesquisa busc:
contemplar seu objeto de estudo com base em unzapewspectiva. Conseqientemente, seu valor
esta na familiarizacdo de um novo procedimento awexploragcdo de um tema muito pouco
debatido empiricamente e teoricamente, isto é, l@agfo de RNA auto-organizada a dados
macroecondmicos.

O modelo neural hibrido, esquematizado na FIGofisiste em quatro fases distintas,: (a)
Fase 1 — uso de um modelo neural ART-2, com o pitip@specifico de se gerdusters dos
paises, com base nos dados macroecondmicos daicadales; (b) Fase 2 — identificacdo dos
componentes das categorias obtidas nas redes A#tiip2egadas; (c) Fase 3 — elaboracdo de
mapas topologicos para cadhuster obtido, através do uso de redes SOM; e (d) Fase 4
interpretacdo do cenério macroeconémico basicadactuster, atraveés de andlise qualitativa e da
analise visual dos mapas topolégicos.

Os dados de Produto Interno Bruto, Produto Naci@mato e Rend&er Capita foram
excluidos do estudo, ja que tais informacdes téatde direta com o comportamento de grande
parte das outras variaveis incorporadas a redéfidasse essa exclusédo, entretanto, por ndo se
poder afirmar o quanto mais importantes tais infyyges seriam, e na auséncia de uma
ponderagéo relativamente razoavel fundamentadariearpente, tais dados ndo foram utilizados,
adotando-se uma metodologia semelhante aquela gatargpor Kaski e Kohonen (1996). Para
melhor compreenséo da classificacdo obtida, as fage3 serdo apresentadas concomitantemente

no texto.
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FIGURA 3 - Sistema neural hibrido usado na elaliwacestudo de cenarios macroecondmicos.

A analise da composicao ddsisters sera baseada na comparacao entusters obtidos
e a classificacdo adotada p&rld Bank, baseada na renger capita — item tradicionalmente
utilizado na classificagdo de paises sob o asp#Etoontas nacionais — contidos no CD Rom
utilizado como base de dados para o estudo. As TAB5 mostram 0s paises segundo sua renda

per capita em 1997, de acordo com os dados e a classifichp@or|d Bank:

TABELA 1
Paises de rendmr capita baixa, de acordo com\World Bank (1995).
BAIXA RENDA PER CAPITA— ATE US$ 2000 (1997)

Angola 820 Guiné Equatorial 1.790 Paquistao 1.580
Azerbaijdo 1.520 Guiné-Bissau 230 Quénia 1.160
Bangladesh 1.090 Haiti 1.260 Rep. Centro-Africanal.310

Benin 1.260 Iémen 720 Rep. Congo 1.290

Burkina Faso  1.000 llhas Salomao 623 Rep. Dem. Congo 760

Burundi 620 india 1.660 Rwanda 650

Butéo 430 Laos 1.300Sao0 Tomé e Principe 290
Cabo Verde 1.090 Madagascar 900 Senegal 1.690
Camarfes 1.770 Malawi 700 Serra Leoa 410

Camboja 1.290 Maldivas 1.130 Suazilandia 1.520
Comoros 400 Mali 720 Sudéao 1.370
Costa do Marfim 1.690 Mauritania 1.650 Tanzénia 620
Cuba 364 Mianmar 668 Tchad 950
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Djibouti 510 Mocambique 690 Togo 1.460

Eritréia 1.040 Moldova 1.450 Tonga 1.810
Etidpia 500 Mongdlia 1.490 Uganda 1.160
Gambia 1.440 Nepal 1.090 Uzbequistédo 1.020
Gana 1.610 Niger 830 Vanuatu 1.340
Georgia 1.980 Nigéria 860 Vietnd 1.590
Guiana 800 Papua Nova Guin®30 Zambia 910

A TAB. 1 mostra que os paises considerados de banda peldNorld Bank pertencem,

respectivamente, a Africa Subsaariana, a Asia @entlo Sul, e mais Cuba, Iémen e Mongdlia.

TABELA 2
Paises de renqmr capita média-baixa, de acordo comdrld Bank (1995).
RENDA PER CAPITA MEDIA - BAIXA — DE US$ 2000 A US$ 4000 (1997)

Albania 2.170 El Salvador 2.860 Letbnia 3.970
Arménia 2.540 Equador 4,700 Macedodnia 3.180
Bahrein 2.070 Fiji 2.460 Marrocos 3.210
Belize 2.670 Filipinas 3.670 Paraguai 3.860
Bolivia 2.810 Honduras 2.260 Samoa 3.915
Bulgaria 3.870 Jamaica 3.330 Siria 3.000
Cazaquistdo  3.530 Jordania 3.350  Sri Lanka 2.460
China 3.070 Kirjistédo 2.180 Ucrania 2.170
Dominica 3.040 Lesoto 2.490 Zimbabwe 2.240
Egito 3.080

Nessa faixa de rendaer capita encontram-se, de acordo com\orld Bank, paises dos

cinco continentes. Trata-se, portanto, de uma fgeagraficamente mais bem distribuida pelo
mundo.

TABELA 3
Paises de rendmr capita média, de acordo comworld Bank (1995).
RENDA PER CAPITA MEDIA — DE US$ 4000 A US$ 7000 (1997)

Argélia 4.250 Hungria 6.970 Roménia  4.270
Bielo-Russia 4.820 Ird 5.690 Russia 4.280
Estbnia 5.090 Libano 6.090 Seychelles 6.910
Brasil 6.350 Lituania 4.140 Tailandia 6.490
Coldmbia 6.570 Namibia 5.100 Trinidad e Tobag6.460
Costa Rica  6.510 Peru 4.580 Tunisia  5.050
Gabao 6.560 Poldnia 6.510 Turquia 6.470

Guatemala  4.060 Rep. Dominican&.690

Também nessa faixa de renda nota-se a preserpggis#es dos cinco continentes, com uma
notavel participacédo da Ameérica Latina.

TABELA 4
Paises de rendqmr capita média-alta, de acordo comdorld Bank (1995).
RENDA PER CAPITA MEDIA — ALTA - DE US$ 7000 A US$ 15000 (1997)

Africa do Sul 7.190 Eslovénia 11.880 México 8.110
Arabia Saudita 10.540 Grécia 12.540 Rep. Coréia  13.430
Argentina 10.100 Ilhas Mauricios 9.230 Rep. Tcheca  10.380
Botswana 7.430 Malasia 7.730 Uruguai 9.110
Chile 12.240 Malta 9.330 Venezuela 8.660
Eslovaquia 7.860
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Nessa categoria incluem-paises dos cinco continentes, caracterizados paogtas com

forte setor exportador; contudo, disparidades caimlpodem influenciar essa classificacdo em
alguns casos (Botswana, Rep. Coréia).

TABELA 5
Paises de rendmr capita alta, de acordo com\&orld Bank (1995).
RENDA PER CAPITA ALTA — A PARTIR DE US$ 15000 (1997)

Alemanha 21.170 Franca 22.210 Kuwait 23,519
Australia 19.510 Holanda 21.300 Noruega 24.260
Austria 22.010 Hong Kong 24.350 Nova Zelandia 15.780
Bélgica 23.090 Ilhas Virgens 22.890 Portugal 14.180
Canada 21.750 Irlanda 17.420 Reino Unido 20.710
Dinamarca 23.450 Islandia 24.001 Singapura 29.230
Espanha 15.690 Israel 17.680 Suécia 19.010
Estados Unidos 29.080 Itdlia 20.100 Suica 26.580
Finlandia 19.660 Japédo 24.400

Na classe que engloba os paises de alta rendam-setapaises tradicionalmente
considerados desenvolvidos, além de alguns parfigsass (Hong Kong, llhas Virgens), um pais

exportador de petréleo (Kuwait) e outros de deseimento mais recente (Irlanda, Islandia,
Israel, Nova Zelandia, Singapura).

4.1. Fase 1

Os clusters obtidos pelo processamento neural proposto condtaimAB. 6. Percebe-se a

geracdo de diversas classes de paises, as quaisirdinos na fase 3, com a apresentacdo dos
mapas topologicos.

TABELA 6
Clusters obtidos pela rede ART-2.
CLUSTER | PAISES
1 Estados Unidos
2 Australia, Nova Zelandia, Hong Kong, Holanda

Africa do Sul, Cabo Verde, Chile, Comoros, DinamakEspanha, Fiji, Gedrgia, Grécia, llhas Mauricios,
Ilhas Salomao, llhas Virgens, Indonésia, Maldialta, Moldova, Noruega, Papua Nova Guiné,
Portugal, Rep. Coréia, Samoa, S8o Tomé e Principga@ira, Suécia, Suica, Tanzania, Tonga, Trinidad

e Tobago, Vanuatu
Japao, Franca, Canad4, Alemanha, Reino Unido,iAuBtlgica, Finlandia, Italia
Cuba
China
Albania, Bielo-RUssia, Bulgaria, Eslovaquia, Esloeélistonia, Hungria, Letbnia, Lituania, Macedobnia,
Polbnia, Republica Tcheca, Roménia, Russia, Ucrania
Belize, Bolivia, Brasil, Coldombia, Costa Rica, DominiedSalvador, Equador, Filipinas, Guatemala,
8 Guiana, Honduras, Jamaica, Libano, Malasia, Méhtanmar, Paraguai, Peru, Republica Dominicana
Sri Lanka, Tailandia, Uruguai, Venezuela
9 Argélia, Arménia, Azerbaijéo, Bangladesh, Butdo, Cgmb@azaquistdo, Egito, india, Jordania,
Kirjistdo, Laos, Marrocos, Mongolia, Nepal, Pag@igstSiria, Tunisia, Turquia, Uzbequistéo, Vietna
Angola, Botswana, Burkina Faso, Burundi, Camardes, GlwsMarfim, Djibouti, Eritréia, Etiopia,
10 Gabdo, Gambia, Gana, Guiné Equatorial, Guiné-Bid4aiti, Lesoto, Madagascar, Malawi, Mali,
Mauritania, Mocambique, Namibia, Niger, Nigéria,&ia, Rep. Congo, Rep. Dem., Congo, Republica
Centro-Africana, Rwanda, Senegal, Serra Leoa, Sdgsh8uazilandia, Sudéo, Tchad, Togo, Uganda,

w

~N oo b
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i Zambia, Zimbabwe
11 Africa do Sul, Argentina, Espanha, Irlanda,ridia, Israel, Portugal, Rep. Coréia, Singapura
12 Arabia Saudita, Bahrein, Benin, Iémen, Ird, Kuwait

Na classificacdo obtida, em variosisters nota-se uma conformidade regional entre seus
componentes e, em outros, tal conformidade ndméeafe. Essa classificacdo deriva do fato de
existirem relacionamentos entre as variaveis maorgamicas que nao sdo suficientemente

evidentes para que se possa compreender sua &uerac

42.Fases2e3
Nessa etapa apresenta-se uma exploracdo das restrviguais obtidas com o emprego de

uma rede SOM, realizada para cada componente dodivhente. Foi empregado um tamanho
padrao referente ao mapa topoldgico, consistindend@rranjo bidimensional de 50 neurdnios de
largura por 50 neurdnios de comprimento, totalipa®8l00 neuronios. S&o apresentadas abaixo as

redes SOM contendo chusters compostos por mais de um elemento.

FIGURA 4 - Regibes de ativagdo neuralatigster C2.

TABELA 7
Neurdnios vencedores para cada paislusier C2.
PAIS | NEURONIO VENCEDOR
Australia 2319
Holanda 1219
Hong Kong 1951
Nova Zelandia 1965

Nessecluster encontram-se paises com desempenhos do balangantéacorrente e das
transferéncias correntes liquidas relativamentelasi®s, mas ndo a ponto de apresentarem uma
grande proximidade na ativacdo neuronal. Assimmoedassificados em uma mesma categoria,
suas diferencas dentro diuster sdo evidenciadas devido a pouca proximidade estreeurdnios
vencedores representativos de cada pais. Hong Koeegronio vencedor 1951) e Holanda
(neurdnio vencedor 1219) encontram-se relativameistantes em termos visuais de Australia e

Nova Zelandia, indicando maior grau de semelhanta si.
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FIGURA 5 - Regides de ativacdo neuralatigster C3.

TABELA 8
Neurdnios vencedores para cada paislusier C3.
] NEURONIO ] NEURONIO ] NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
A[emanha 944 Canada 334 Italia 214
Austria 86 Finlandia 282 Japéo 312
L Reino
Bélgica 33 Franca 466 Unido 81

Essecluster apresenta paises que indicam taxas bastante pgogena a variacdo de pregos
ao consumidor no ano estudado, bem como similagladportantes nas reservas, incluindo ouro.
Tais paises possuem estabilidade nos precos eedanmue se equivalem relativamente.

Contudo, na analise dos neurdnios vencedores, netards areas de ativacao distintas:
uma composta apenas pela Alemanha, outra compost&®gino Unido, Bélgica, Finlandia,
Austria e Canada, e uma terceira, reunindo Japéli & Franca. Assim, existem trés grupos de

paises nessa mesma categoria.

FIGURA 6 - Regifes de ativagcdo neuraldticster C6.

TABELA 9
Neurdnios vencedores para cada paislusier C6.
: NEURONIO : NEURONIO : NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
Cabo Verde 1610 lhas 834 Samoa 830
Saloméo
Chile 1666 lihas 1612 Séo Tome e 1466
Virgens Principe
Comoros 1608 Indonésia 1518 Suécia 977
Dinamarca 672 Maldivas 874 Suica 525
Fiji 1360 Malta 1509 Tanzéania 778
Georgia 1711 Moldova 1464 Tonga 930
Grécia 581 Noruega 675 Trinidad e 1512
Tobago
llhas 1564 Papua Nova 1363 Vanuatu 877
Mauricios Guiné
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7

Essa € a tabela que pode ser considedeffalt para a classificacdo obtida, ja que,

observando-se os dados utilizados na rede ART-&-3s® que essa € a categoria com maior

discrepancia, segundo Benite (2003). Contudo, deemreageral, sdo paises que apresentam bom

desempenho global nos dados referentes especialndsntexportacbes. Também notamos a

polarizagdo das regifes de ativacdo, sendo a ressmnalizada a regido mais a esquerda, onde

predominam os paises do Pacifico Sul. Os demasepdesseluster situam-se na regido mais a

direita, na qual ocorrem diversos neurdnios venesio

FIGURA 7 - Regides de ativagao neuralaiaster C7

TABELA 10
Neurdnios vencedores para cada paislusier C7.
: NEURONIO : NEURONIO : NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
Albania 2246 Eslovaquia 2400 Hungria 2200
Bielo-Russia 2298 Eslovénia 2398 Letbnia 2497
Bulgaria 2146 Estbnia 2500

Essecluster agrupa de maneira bem interessante os paisestiga &ortina de ferro”,

cujos dados relacionados a consumo privado e gawenmtal também apresentam similaridades

visiveis. Visualmente, no mapa topoldégico, os neiad vencedores

também se encontram

bastante proximos, o que indica uma boa uniforrdiaado cluster, resultado geralmente aceito

pelo senso comum, mas obtido de maneira experilnenta

FIGURA 8 - Regides de ativagdo neuralaiaster C8

TABELA 11
Neurdnios vencedores para cada paislusier C8.

] NEURONIO ] NEURONIO ] NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
Belize 396 Filipinas 498 Mianmar 596
Bolivia 192 Guatemala 590 Paraguai 342
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Brasil 50 Guiana 196 Peru 496
Colémbia 398 Honduras 298 Rep_upllca 598
Dominicana
Costa Rica 493 Jamaica 47 Sri Lanka 500
Dominica 296 Libano 344 Tailandia 148
El Salvador 594 Maléasia 600 Uruguai 400
Equador 398 México 150 Venezuela 300

Essecluster agrupa principalmente os paises em desenvolvimgamtdmeérica Latina e
Asia, com a notavel inclusdo do Libano. S&o pajsespossuem similaridades em praticamente
todos os dados, como mostra a analise do mapadtpolobtido, o qual lembra bastante o
resultado apresentado em C7, diferindo apenasgigorativada do mapa topolégico.

FIGURA 9 - Regibes de ativagcdo neuraldtigster C9.

TABELA 12
Neurdnios vencedores para cada paislusier C9.

: NEURONIO : NEURONIO " NEURONIO

PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR

Argélia 1521 Egito 1172 Nepal 1377
Arménia 1473 india 1126 Paquistéo 1278
Azerbaijdo 1373 Jordania 1368 Siria 1269
Bangladesh 1273 Kirjistdo 1120 Tunisia 1420

Butédo 1275 Laos 973 Turquia 1124
Camboja 1019 Marrocos 1468 Uzbequistdo 1425
Cazaquistdo 1372 Mongdlia 1168 Vietnd 1271

Essecluster inclui os paises que compunham a extinta Unid@éBoa, paises mais pobres
da Asia e da Africa Mediterranea, e também os ewsTurquia e Arménia. Uma caracteristica

comum a todos € o nivel alto das importacdes nimgerestudado. O mapa topoldgico também

retorna uma regiao de ativagéo regular, localizedparte central da estrutura.

==

Filgura 10 - Regibes de ativacédo neuratldster C10.
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TABELA 13
Neurdnios vencedores para cada paiclusier C10.

¢ NEURONIO ¢ NEURONIO ¢ NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
Angola 2257 Guiné-Bissau 1906 Rep. Dem. Congo 2101
Botswana 2460 Haiti 2451 Republica Centro-Africana 1220
Burkina Faso 2402 Lesoto 2406 Rwanda 2401
Burundi 2201 Madagascar 2005 Senegal 1904
Camardes 2203 Malawi 2353 Serra Leoa 2001
Costa do Marfim 2205 Mali 2301 Seychelles 2362
Djibouti 2454 Mauritania 1852 Suazilandia 2458
Eritréia 2454 Mogambique 2007 Sudéo 2105
Etiopia 2301 Namibia 2359 Tchad 2451
Gabao 2305 Niger 2402 Togo 2353
Gambia 2303 Nigéria 2159 Uganda 2351
Gana 2103 Quénia 2103 Zambia 1804
Guiné Equatorial 2203 Rep. Congo 2259 Zimbabwe 2003

Esse padrdo obtido no sistema se refere a umaecksdusivamente africana, sem
diferenciacdo clara entre a Africa do Norte e aicAffiSubsaariana. O mapa visual mostra uma
padronizacao bastante uniforme: varios paises eqigee 0 mesmo neurbnio vencedor, indicando
grandes semelhangas entre eles de acordo com &S@lle Comparando-se essa classe e as
tabelas de rendper capita constantes acima, os fatores geografico e histqyarecem mais
influentes na constituicdo dessa categoria do goe@aria rendger capita, tendo em vista que
alguns paises da Africa Mediterranea que constanoquossuidores de renghar capita maior

gue os paises mais ao sul foram classificadosgunto

FIGURA 11 - Regides de ativacdo neuralctister C11.

TABELA 14
Neurdnios vencedores para cada paiclusier C11.
] NEURONIO ] NEURONIO ] NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
Africa do Sul 1015 Irlanda 1146 Portugal 1294
Argentina 1217 Islandia 1445 Rep. 1019
Coréia
Espanha 1143 Israel 916 Singapura 1862

O cluster acima relne paises emergentes em estagio avamaduaneira geral, embora
sua padronizacdo visual seja fragmentada. Singadistancia-se dos outros dois grupos,
compostos por Israel, Africa do Sul, Republica @&é@ e Argentina mais & esquerda, e Portugal,

Espanha, Irlanda e Islandia mais a direita. Contpdoa o ano de 1997 (data-base dos dados
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utilizados), os paises dessa classe gozavam de&itunacroeconémica relativamente estavel,
com varios indicadores em equilibrio, como, por neple, dados econdmicos estruturais,

indicadores monetarios e finangcas governamentais.

FIGURA 12 - Regides de ativacdo neuralctster C12.

TABELA 15
Neurdnios vencedores para cada paiclusier C12.

, NEURONIO ] NEURONIO ] NEURONIO
PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR PAIS VENCEDOR
Arabia 443 Benin 2119 Ira 1536
Saudita
Bahrein 1058 Iémen 1969 Kuwait 290

Essa classe é composta por paises do Oriente Mgdiajes produtores de petrdleo, mais a
Republica do Benin, localizada na Africa Ocidertabltada para a agricultura. A excec¢éo do pais
africano, cujo neurdnio vencedor se encontra proxam do IEmen, ndo se pode afirmar, devido a
uma relativa disparidade entre as variaveis, qee @aster forma uma categoria uniforme, a
excecdo dos dados de exportacédo similares em oeda@cRroduto Interno Bruto. Ainda no tocante
a andlise visual do mapa, o Bahrein tem seu neus@ricedor relativamente isolado, assim como

o Ird, e a regido mais acima e a direita apresgii@ade nos neurénios correspondentes a Arabia

Saudita e ao Kuwait.

4.3. Fase 4
Nessa fase procura-se interpretar celdater por meio de uma analise qualitativa. Em

primeiro lugar, destaca-se o caso altamente egmecibs Estados Unidos, e depois os casos de
Cuba e China. Os dados dos Estados Unidos sa@deéegmagnitude: para qualquer das oito areas
de concentracdo dos dados macroecondémicos empsegaiomodulo € sempre bastante elevado
em comparagcao com todos os outros. O caso cubarat@&mente o oposto: 0 modulo dos dados
cubanos é extremamente baixo. Finalmente, a Chanec@ compor um caso a parte, quando
analisamos algumas das suas razdes primarias eg@ofulo PIB, especialmente relacionadas a
investimento e exportacbes, que apresentam um neateelevado, indicando uma forte

orientacao politica no sentido da expansao.
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A categoria 3 obtida mostra um grupo de paisesmasmo sem grande proximidade entre
0S seus neurdnios vencedores, tem desempenhagarekemte semelhantes em magnitude de suas
contas relativas ao comércio internacional e aarigal de pagamentos.

A categoria 4 apresenta paises de renda elevadanangque esses dados ndo estejam
disponiveis as redes treinadas. Assim, supde-sesjuaitros dados incluidos como entradas as
redes ART indiquem um padrdo macroeconémico quonee de maneira semelhante, mesmo na
auséncia da variavel mais importante.

Nas classes 6, 7, 8, 9 e 10, compostas respectivanper paises da antiga Europa
comunista, da América Latina e Caribe, do Nortdfiliwa e Sul da Asia, Africa Subsaariana e por
paises de alto volume percentual de exportacoésmos também clara convergéncia geopolitica
em relacdo a sua prépria composicao, sendo quexigtem dados relacionados a tal caracteristica
gue possam sugerir essa classificacdo as redeART-

Essa constatacao indica que os dados macroecorgdapoatam, no caso do estuloss-
sectional realizado, uma situagdo histérica momentaneapqde ter sido determinada por fatos
ocorridos no passado, que exercem grande influ@asiaontas nacionais dos paises no tocante ac
estudo do periodo em que os dados foram empregadosiesmo por razdes outras que nao
podem ser detectadas apenas com a analise deslssfdanecidos a rede. Podemos ressaltar,
nesse sentido, a existénciadlaster 11, composto por paises recentemente considedadanda
meédia ou meédia-alta pelo World Bank, e doster 12, que ndo aparenta nesta analise nenhuma
semelhanca a luz da anélise dos dados fornecideslea 0 que pode indicar a existéncia de

relacionamentos ndo compreendidos.

4.4. Analise dos resultados obtidos

A viabilidade de uso das redes neurais em clagsdit de dados € uma realidade
comprovada pelos mais diversos empregos que a&épnoporcionou, especialmente na ultima
década. No caso de dados macroecondmicos, as RigAranizadas oferecem ao usuario uma
comparacgao intuitiva bastante interessante, notedi@ma obtencdo de estruturas visuais, que
indicam tanto uma categorizacéo relativa aos gruisitos que compdem cadauster, quanto
um posicionamento dos elementos num mesmo grupatu@m, em face da conformidade
relativamente difusa que caracteriza algahsters, torna-se necessaria a adicdo de dados que
permitam uma melhor definicdo dos critérios adatguio préprio sistema, notadamente na fase 1
do sistema proposto.

Entretanto, o resultado mais importante deste estéd pode ser plenamente visualizado

em seus mapas topoldgicos: as classificagbes ebéiparentam, na maior parte dos casos, um
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padrdo que se relaciona a dados de rguedacapita e geopoliticos, 0os quais ndo constam em
nenhuma entrada disponivel em quaisquer das fagsesognpuseram o procedimento.

Algunsclusters, notadamente 1, 5 e 6, apresentam apenas unmgsaisignifica que a rede
ART-2 empregada considerou que esses paises daotbadistintos de todos os outros, segundo
uma analise macroeconémica. Outchssters deixam bastante evidente que a classificacao neura
obtida corresponde a aspectos geopoliticos, 0s q@@ sdo representados diretamente pela base
de dados empregada. Assimglaster 4 corresponde, de forma geral, a paises que apaese
alto indice de crescimento e desenvolvimento ec@w®mmas ultimas décadas, devido
especialmente ao papel do setor exportador e adsesstoncomitantes na balanga comercial e de
servicos; ocluster 7 agrupa a maioria dos paises do Leste Europelusier 8 retiine os paises da
América Latina, com a notavel inclusdo do Libanoluster 9 agrega os paises da Asia de menor
renda e desenvolvimento humanoglaster 10 engloba toda a Africa Subsaarianagiuster 11
abrange os paises que apresentavam no periodo dexagescimento econdmico que O0S
aproximavam dos ricos, mas possuindo indicadotasiomados a finangas governamentais que 0s
diferenciam docluster 4; por fim, ocluster 12 apresenta paises exportadores de petréleo cujos
dados de comércio internacional os aproximam depalccluster 4. Ocluster 3 mostra grande
dispersdo em seus componentes, sendo impossiwlir infiformagcdes que justifiquem a
diversidade observada. Por isso, pode ser condmlemmo uncluster default (BENITE, 2003).

Com base nesses resultados, cabe acentuar queesttdoma preocupagcdo em comparar a
utilizacdo desses procedimentos com outros so datide a partir de uma compreensao mais
profunda dos fundamentos normativos que estrutesamaciocinios relevantes dessa técnica. Esse
aprofundamento s6 podera ocorrer em momento posteBsta pesquisa, pois ndo € caracteristica
das pesquisas de cunho exploratorio a comparadée @inersas técnicas ou métodos. Nesse
sentido, outro resultado obtido desta pesquisaidergtificacdo da necessidade de pesquisas de
enfoque quantitativo, do tipo explicativo-comparati com estabelecimento de hipdtese e

utilizando como estratégia o modelo transversaktacional explicativo.

5. Consideracdes finais

Os clusters aqui obtidos revelaram-se uma alternativa a sesiderada em estudos que
empreguem técnicas tradicionais, baseadas na aucalisendger capita e do produto agregado,
utilizadas peloworld Bank, tendo em vista que a composicdo desbasters revela coeréncia
compativel com os resultados apresentados por &sgasas. Contribui positivamente para isso,
no caso das redes ART, a sua arquitetura, imun@a@mema de geracdo de falsos padrdes em

bases de dados complexas e correlacionadas. Nateéaranalise do comportamento da topologia
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neural utilizada, observa-se também uma caradberisiassificatéria que, embora dependente de
seu padrdo de vigilancia, demonstra, a medida qwelar desse parametro é alterado, uma
consisténcia na geracéo desses padroes.

Outra caracteristica importante e que diferencestado realizado advém do fato de que
nao é construido um modelo teériggriori que direcione o comportamento e a importancia de
cada elemento na obtencdo de uma classificagdop comcaso dos modelos de regressao,
tradicionalmente utilizados para a solucdo de probk. Nesses modelos, pode-se testar relagcdes
entre variaveis a partir de séries histéricas dadagjue ajuda a prever solucbes. Haveria
primeiramente a necessidade de construcdo de urelontebricoa priori, que sera validado ou
nao frente a base de dados analisada. Comparadmétoslos tradicionais, que se valem de
técnicas baseadas em modelos de regressdo, o meétodal permite uma avaliacdo mais
abrangente do fendmeno do desenvolvimento, semsag;des colocadas por uma analise teorica
apriori. Por outro lado, esse método de trabalho geraafidede se buscar o desenvolvimento de
novos modelos tedricos que procurem explicar od8nmfemos apéds analisados e agrupados.

Abstract

This study investigates the viability of using S@lfganized Neural Nets in macroeconomic
data clustering and exploration. A method was ettied in which self-organized neural
architectures were used in a sequential perspectdeicing the impact of complexity in the
analysis of results. The obtained results themsebdtggest that the use of Self-Organized
Neural Nets in acquiring knowledge on databasedicaiye to Economic Sciences shows a
performance similar to that of parametric modaslitronally applied to scenario building with
such information.

Key words: Self-Organized Neural Networks; MacroeconomicagaBcenario building;
Systemic complexity.
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