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RESUMO 

Neste artigo sao estimadas fungoes nao-lineares de importagao para o Brasil, utilizando a metodologia de redes 

neurais artificials, a partir de dados trimestrais, no periodo de 1978 a 1999. As estimagoes sao feitas nao apenas 

para as importagoes totals, mas tambem para as importagoes de bens intermediarios, e procuram observar a 

sensibilidade das saidas das redes a estimulos nas variaveis de entrada, dado a dado e por meio da formagao 

de clusters. Os principals resultados mostram que os dados apresentam-se de maneira nao-linear, e que ocorreu 

uma ruptura no comportamento dos dados em 1989 e 1994. Sobretudo a partir dos anos 90, as variaveis que se 

mostram mais significativas sao o PIB e a taxa de cambio, seguidas da variavel utilizagao de capacidade 

produtiva, que se mostra com pouca relevancia. Para o periodo de 1978 a 1988, que apresenta um reduzido 

impacto das variaveis, a taxa de cambio e relevante, na explicagao do comportamento das importagoes brasileiras, 

seguida da utilizagao de capacidade produtiva, que se mostra significativa apenas para a serie de bens 

intermediarios. 
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ABSTRACT 

This paper presents some non-linear estimates for the Brazilian import demand equation using artificial neural 

networks. The estimations use quarterly data from 1978 until 1999. Estimations are performed for total and 

intermediate goods imports and try to measure the sensibility of the network output to impulses in the input 

variables. This sensibility analysis in done using impulses on both each data and clusters of data. The main 

results show that there exists a non-linear relationship between the variables and that there has been a 

structural change in 1989 and 1994. Mainly after 1990 the most significant variables are the GDP and the 

exchange rate, with little relevance for the capacity utilization variable. From 1978 to 1988 all input variables 

have less significance, but the exchange rate seems to be the most relevant, followed by the capacity utiliza- 

tion, that is important for intermediate goods imports only. 
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1 Introdu^ao 

Depois de um longo periodo de fechamento do mercado brasileiro as importafoes, 

acentuado pela crise do balan^o de pagamentos dos anos 80, o pais iniciou seu processo de 

abertura comercial e eleva9ao de suas importa9oes, ate entao severamente reprimido pelo 

governo. Segundo Azevedo e Portugal (1998), o marco inicial do processo de liberaliza9ao 

comercial ocorreu em 1988. Basicamente, as principals medidas pautaram-se na redu9ao de 

aliquotas de importa9ao e na ado9ao de medidas topicas, restringindo determinadas barreiras 

nao-tarifarias. O incentivo a liberaliza9ao comercial cresceu a partir dai, e se consolidou nos 

primeiros anos da decada de 90, com a elimina9ao da maior parte das restri9oes nao-tarifarias 

e o estabelecimento de um piano de a9ao com redu9ao gradativa das aliquotas de importa9ao. 

Em 1994, foi lan9ado o Piano Real, indicando definitivamente a irreversibilidade deste 

processo liberalizante.1 Nesta nova fase, a politica comercial de abertura intensificou-se, 

elevando consideravelmente o nivel total de importa9oes.2 

Como fatores explicativos deste aumento sao apontados a estabilidade da moeda, a 

aprecia9ao da taxa cambial real e a utiliza9ao das importa9oes como forma de controlar os 

pre9os domesticos. Isto tudo, conjugado com a expansao da demanda agregada e da 

utiliza9ao da capacidade produtiva da economia, acabou por ocasionar sucessivos deficits 

comerciais, a partir de 1995, que culminaram com a crise cambial de Janeiro de 1999. 

Como conseqiiencia, a desvaloriza9ao cambial estimulou os exportadores a reconquistar e 

abrir mercados, ao mesmo tempo que induziu a substitui9ao de importa9oes. No entanto, 

devido ao declinio menos acentuado da quantidade importada, aumento dos pre90s 

intemacionais do petroleo e estimulo ao aumento do pre90 intemo, o aumento da quantidade 

exportada nao compensou a queda de pre90S das principals commodities que fazem parte da 

pauta de exporta9oes brasileiras.3 Com isto, houve uma manuten9ao dos deficits na balan9a 

comercial, o que, por si so, ja desperta o interesse com rela9ao as variaveis explicativas deste 

comportamento da demanda brasileira por produtos importados. 

1 Em face dos acordos unilaterais, como os de carater regional no ambito do Mercosul, e multilaterais, firmados pela 

adesao a OMC, reduziu-se a margem de manobra do governo em estimular iniciativas protecionistas, sob pena de sofrer 

represalias e perda de mercados. 

2 De maneira geral, o coeficiente de importa^ao elevou-se de 5,2% do PIB (media 90-93) para 7,1% do PIB (media 94- 

99), refletindo a abertura da economia e os esfor90s de modernizaijao do setor produtivo. 

3 Recentemente surgiram sinais positives para o desempenho do setor exportador brasileiro em 2000, uma vez que o 

nivel de atividade das economias do leste asiatico e da Europa vem se elevando, e os pre90s das commodities exportadas 

pelo Brasil recuperam-se no mercado internacional. 
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Aliado a isto, o novo cenario das redoes internacionais, caracterizado pela formafao e 

arrefecimento de relagoes intra e interblocos, alem da liberalizagao dos mercados, trouxe 

impactos diferenciados sobre os setores economicos. Cada vez mais, os instrumentos 

tradicionais de politica economica assumem menor importancia, e cada vez mais cresce a 

interdependencia do comportamento da economia nacional e regional ante as mudanfas 

ocorridas no cenario internacional e no comportamento das principais variaveis 

macroeconomicas (cambio, renda, juros, inflagao, utiliza9ao de capacidade produtiva etc...) 

dos paises pertencentes ao bloco. 

Dada a nao-linearidade presente na trajetoria destas variaveis macroeconomicas ao 

longo do tempo, as implicagoes praticas deste contexto sao as crescentes dificuldades em 

relagao a percep9ao do real impacto que varia9oes na utiliza9ao de capacidade, cambio e 

renda4 causam no crescimento e desenvolvimento economico do Pais ou regiao em destaque.5 

Enfim, em flm9ao da crescente abertura comercial brasileira, a interdependencia de fatores 

extemos, a inter-rela9ao entre as variaveis economicas e ao processo de integra9ao comercial 

no Mercosul, torna-se cada vez mais relevante e indispensavel a estima9ao de fu^oes de 

comercio exterior.6 

A ampla capacidade de modelagem apresentada por modelos nao-lineares, com vistas a 

analisar fun9oes economicas e redoes entre as variaveis, tern estimulado, nos ultimos anos, 

inumeros pesquisadores.7 Na area de economia, a maioria dos trabalhos desenvolvidos ate 

pouco tempo procurou utilizar os modelos de redes neurais artificiais (RNAs) com o objetivo 

principal de produzir previsoes de series financeiras.8 

Recentemente, estudos envolvendo estima9oes de rela96es economicas usando RNAs tern 

procurado estender os beneficios gerados por este tipo de modelagem.9 Seguindo um processo 

4 Dadas as influencias, tanto internas quanto externas, sobre as importa9oes e a consecutiva relevancia teorica mostrada 

na literatura, optou-se por utilizar como variaveis explicativas o PIB, a taxa de cambio e a utiliza9ao da capacidade 

produtiva. 

5 Os trabalhos existentes na literatura sobre fun9oes de comercio exterior, que apresentam somente estimativas lineares, 

ja avan9aram bastante. Existem inumeros trabalhos, como os de Zini Junior (1988), Portugal (1992,1993), De Castro 

e Cavalcanti (1997), Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000). 

6 Para os propositos deste primeiro trabalho, optou-se por trabalhar somente com a demanda por importa96es brasileiras. 

Salienta-se, no entanto, que um proximo trabalho sobre as exporta9oes sera desenvolvido seguindo a mesma metodologia. 

7 De maneira geral, segundo Diaz e Araujo (1998), "os estudos indicam uma maior consistencia das classes de modelos 

ndo lineares (entre eles os modelos de redes neurais artificiais) em comparagdo aos lineares." 

8 Ver Swanson e White (1995), Azofr(l994), Portugal (1995) e Fernandes,Navaux, e Portugal (1996). 

9 Ver Soto (1996) e Diaz e Araujo (1998). 
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de aprendizado dos dados, as RNAs procuram identificar as rela9oes existentes entre variaveis 

economicas. A ideia principal e buscar, como num modelo de regressao, uma racionalidade 

nas magnitudes e sinais dos parametros obtidos, com vistas a entender o grau de influencia ou 

impacto dos resultados obtidos.10 

O conjunto das dificuldades impostas aos agentes economicos, via intensifica9ao do 

processo de liberaliza9ao comercial intra e interblocos, e a ocorrencia de fenomenos externos 

e internes a economia brasileira implicaram uma serie de mudan9as no nivel de importa95es 

brasileiras diante das variaveis-chaves de comercio exterior. Em particular, tais movimentos, 

ao longo do tempo, estao ligados a uma caractenstica distinta, mas que influencia, em seu 

conjunto, o resultado e a precisao das estimativas, qual seja a presen9a de nao-linearidade no 

comportamento das series analisadas. 

Como forma de fundamentar esta afirma9ao, existe, portanto, a necessidade de que sejam 

construidas estimativas para estas fun9oes de importa9ao que levem em conta esta 

caractenstica. 

Para isso, a literatura economica vem destacando o papel da utiliza9ao das RNAs como 

altemativa a estima9ao de equa9oes baseadas no metodo dos minimos quadrados nao-lineares. 

Portanto, este artigo pretende desenvolver os principais aspectos dos modelos de RNAs, 

juntamente com os elementos envolvidos na explica9ao do comportamento da demanda de 

importa9oes brasileiras. Pretende-se, tambem, analisar a sensibilidade das series de 

importa9oes em rela9ao as explicativas (renda, utiliza9ao de capacidade produtiva e taxa de 

cambio) dado a dado e pela forma9ao de grupos que tenham um comportamento semelhante 

(analise de cluster). Isto tudo sera feito para o modelo de demanda de importa9oes brasileiras 

de forma nao-linear e, comparativamente, aos principais resultados dos modelos de demanda 

de importa96es desenvolvidos em outros estudos. 

O trabalho sera desenvolvido em seis se9oes, a partir desta introdu9ao. Na se9ao 2 serao 

discutidos, de maneira sintetica, os principais resultados alcan9ados por outros trabalhos de 

10 No caso de modelos nao-lineares, usando-se redes neurais artificials, observa-se que estes apresentam uma grande 

vantagem em rela^o a outros modelos nao-lineares, como os Minimos Quadrados Nao Lineares (MQNL). Isto porque 

as redes neurais artificials (RNAs), ao contrario dos MQNL, nao necessitam de escolha de uma forma funcional previa, 

a qual e encontrada basicamente pela altera9ao do numero de camadas intermediarias da rede neural e do numero de 

neuronios na camada escondida. 
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demanda de importa9oes brasileiras. A sefao 3 apresenta um breve historico e os conceitos 

basicos da teoria de RNAs. Em seguida, apresenta-se a metodologia utilizada nos processes 

de estima9ao. A se9ao 5 mostra os resultados obtidos pela estima9ao das equa9oes, via analise 

de sensibilidade e analise de cluster A ultima se9ao contem as principals conclusoes do 

trabalho. 

2 Demanda de importa9oes brasileiras 

Conforme apresentado anteriormente, existem inumeros trabalhos que procuram realizar 

estimativas sobre a demanda por importa96es brasileiras de maneira linear. Os mais recentes 

avan9os publicados neste campo sao apresentados por Zini Junior (1988), Portugal (1992, 

1993), De Castro e Cavalcanti (1997), Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000), que 

apresentam estimativas de flm96es de comercio exterior utilizando modelos de corre9ao de 

erros (pelos metodos de Engle-Granger e Johansen) e modelos com parametros que sao 

variaveis no tempo (como forma de captar mudan9as estruturais causadas por choques 

externos e por mudan9as de regime de politica economica). 

Seguindo uma ordem cronologica, inicialmente, Zini Junior (1988) procura estimar as 

elasticidades de exporta9ao para o Brasil por grupo de bens. Diversas especifica9oes 

funcionais sao estimadas e um procedimento para testes diagnosticos e sele9ao de modelo e 

usado. O estudo detecta que a oferta de exporta9ao e pre90-elastica e cresce com o aumento 

da utiliza9ao de capacidade. A demanda externa por exporta9oes e a demanda interna por 

importa95es mostram baixas elasticidades-pre90 e altas elasticidades-renda, possivelmente 

refletindo o pequeno grau de abertura comercial da economia brasileira antes de 1988. Os 

dados utilizados por Zini Junior foram trimestrais e submetidos a ajuste para sazonalidade, e 

sao referentes ao periodo entre o primeiro trimestre de 1970 e o terceiro trimestre de 1986 

(67 observa9oes). O procedimento de estima9ao usado foi minimo quadrado de dois estagios 

para todos os modelos de exporta9ao e para os modelos dinamicos de importa9ao que 

indicavam a presen9a de autocorrela9ao dos residues, e minimos quadrados ordinarios para 

os modelos de importa9ao que nao acusaram autocorrela9ao dos residues. De maneira geral, 

aliado ao pessimismo das elasticidades estimadas, nao houve consistencia nos resultados das 

elasticidades alcan9adas, e que estao apresentadas na Tabela 1. 

Dando seqiiencia a estes estudos, Portugal (1992) e Ferreira (1994) trabalham com 

metodos mais sofisticados de estima9ao, a fim de incorporar a nao estabilidade dos parametros 

ao modelo de demanda total de importa96es. De maneira geral, as diferen9as situam-se na 

metodologia utilizada para analise das instabilidades. Especificamente, Ferreira (1994), devido 
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a nao-confirma9ao da hipotese de existencia de parametros fixos no periodo analisado (1973.1 

a 1989.4), utiliza uma estimafao com a incorporafao de variaveis dummy aos coeficientes do 

PIB e da utiliza9ao da capacidade produtiva. Este autor observou uma ruptura dos coeficientes 

ligados as variaveis pre90 e renda no quarto trimestre de 1981, a partir do Teste de Chow. 

Portugal (1992) utiliza um procedimento mais sofisticado para o periodo 1975 a 1988, 

baseado no Filtro de Kalman, que permite a estima9ao dos parametros em cada periodo de 

tempo. Os resultados gerais alcan9ados pelos autores sao apresentados na Tabela 1. 

Tabela 1 

Elasticidades da Demanda de Importa96es Totals (Trimestral) 

Equagao Elasticidade- Elasticidade- Utilizagao de Periodo 

renda prego Capacidade 

Zini Junior (1988) 3.28 -0.46 1970- 1986 

Fachada (1990) 1.186 -0.376 1.563 1976.2-1988.4 

Portugal (1992) 0.344 -0.910 3.865 1976.1 -1988.4 

Ferreira (1994) -0.212 -1.323 2.210 1981.4-1989.4 

De Castro e Cavalcanti (1997) 2.03 -0.45 -0.15 1956.1 -1995.4 

Azevedo e Portugal (1998) -0.17372.106# -0.576 4.55472.541# 1980.1 -1994.4 

Resende (2000) 0.5473.31# -1.39& 1978.1 -1998.4 

* com dummies ate 1989.4. 

# com dummies, a partir de 1990.1. 

& com dummies, a partir de 1994.3. 

-: nao significativo 

De Castro e Cavalcanti (1997), seguindo igual metodologia, procuram trabalhar com uma 

especifica9ao das equa96es de importa9ao semelhantes as utilizadas pela maioria dos trabalhos 

publicados no Brasil sobre o assunto, como os de Zini Junior (1988), Fachada (1990), Portu- 

gal (1992) e Ferreira (1994). 

Tabela 2 

Elasticidades da Demanda de Importa96es Intermediarias (Trimestral) 

Equagao Elasticidade- Elasticidade- Utilizagao de Periodo 

renda prego Capacidade 

Abreu (1987) 1.13 -0.74 1.87 1976.1 - 1988.4 

Fachada (1990) 1.16 -0.87 2.88 1976.1 - 1985.4 

Portugal (1992) 0.972 -0.908 3.672 1976.1-1988.4 

De Castro e Cavalcanti (1997) 2.63 -0.55 -0.13 1956.1- 1995.4 

Resende (2000) 0.9973.47# 
1978.1- 1998.4 

*com dummies ate 1990.1. 

# com dummies a partir de 1990.2. 
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As variaveis condicionantes das importa9oes sao basicamente duas: nivel de atividade e 

pregos relativos. Utiliza-se o Produto Interne Bruto comoproxy para a primeira variavel e a 

taxa de cambio real para a segunda. As equa9oes de importa9ao procuram analisar as 

demandas de importa95es totals e de bens intermediarios, alem de bens de capital e de 

consumo duravel. Ao longo do trabalho, dadas as diversas quebras estruturais ocorridas no 

periodo 1955/1995, faz-se uso de variaveis dummies. Os resultados das estima9oes para a 

demanda de importa9oes totals e tambem de bens intermediarios encontram-se nas Tabelas 1 

e 2, respectivamente. 

Incorporando dados mais recentes e trabalhando com um modelo de demanda de 

importa9ao e um periodo amostral semelhante a Ferreira (1994), Azevedo e Portugal (1998) 

indicam para a demanda por importa9oes totais dois comportamentos distintos apresentados 

pelo PEB: uma elasticidade-renda nao significativa entre 1980.1 e 1989.4 e uma elasticidade- 

renda altamente significativa e com valor de longo prazo de 2,106 a partir dos anos 90 - inicio 

da abertura da economia brasileira no Piano Collor. Situa9ao semelhante ocorreu com o nivel 

de utiliza9ao da capacidade produtiva, com o coeficiente a ela vinculado mostrando uma 

acentuada varia9ao entre os dois periodos analisados. Durante os anos 80, esta variavel 

registrou um parametro de longo prazo positive e maior que um (4,554). Entretanto, nos anos 

90, embora permane9a significativo, seu valor continua maior que um, porem com um valor 

menor (2,541) que o do periodo anterior. Na verdade, isto tambem pode ser explicado pelas 

distintas orienta9oes da politica de importa9oes seguidas nos anos 80 e 90, em que com a 

maior abertura da economia a utiliza9ao da capacidade produtiva foi perdendo importancia na 

explica9ao das importa96es. Por fim, em rela9ao a elasticidade-pre90, os resultados foram 

significativos ao longo de toda a amostra, mostrando a inexistencia de uma mudan9a discreta 

neste parametro e uma evolu9ao continua ao longo do tempo, ao contrario do que ocorre com 

as variaveis renda, utiliza9ao da capacidade produtiva e a constante. 

Seguindo ideia similar a de Azevedo e Portugal (1998), Resende (2000) analisa o periodo 

recente da demanda de importa9oes, corrigindo o modelo estimado para quebras estruturais 

dos parametros da equa9ao. Neste trabalho, sao estimadas equa96es para importa9ao total, 

bens intermediarios, bens de capital, bens de consumo duravel e bens de consumo nao duravel. 

Os coeficientes de longo prazo da equa9ao de importa96es totais foram obtidos a partir da 

estima9ao de um ADL (2) - estima9ao de equa9oes em defasagens auto-regressivas 

distribuidas de segunda ordem - e estao reportados na Tabela 1. Foram incluidas dummies de 

impulse em 1986.4, 1989.1 e 1994.3, sugeridas pela analise grafica dos residuos da equa9ao. 

O coeficiente da variavel utiliza9ao de capacidade nao e estatisticamente diferente de zero. 
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A elasticidade-renda da demanda de importafao estimada ate 1989.4 e pequena (0,54). 

Entretanto, a partir de 1990.1, verifica-se uma ruptura neste coeficiente: esta elasticidade 

torna-se bastante elevada, 3,31. Ou seja, com o processo de abertura comercial na decada 

de 90, a demanda por importa^oes no Brasil tornou-se bem mais sensivel as oscilafoes da 

renda, vis-a-vis o periodo anterior. A elasticidade-pre90 relativo da demanda de importa9ao 

nao se mostrou estatisticamente diferente de zero ate 1994.3. Apos este periodo, verifica-se 

uma mudan9a nesta elasticidade, que se torna significativa e da ordem de -1,39, Isto, segundo 

o autor, sugere que a estabiliza9ao monetaria ocorrida apos meados de 1994 elevou a 

sensibilidade dos agentes economicos em rela9ao as mudan9as de pre90S relativos das 

importa96es. No periodo anterior, em fun9ao das elevadas taxas de infla9ao, estas mudan9as 

eram constantes e inviabilizavam a forma9ao de um quadro de parametros relativamente 

estaveis para a tomada de decisao dos agentes entre importar ou demandar da indiistria 

domestica. Salienta-se tambem que este estudo usa uma quarta variavel explicativa chamada 

CM 12, que representa o indice de capacidade de importar, a qual foi construida a partir de 

informa9oes extraidas do Boletim do Banco Central. O coeficiente da variavel CM12 e 

estatisticamente diferente de zero e apresenta-se instavel ao longo do periodo estudado, tendo 

em vista sua ruptura em 1994.3. Ate esta data, a elasticidade da demanda de importa9ao em 

rela9ao a CM12 estimada e de 0,63. 

Deste modo, ate entao, altera9oes de 10% na capacidade de importar estavam associadas 

a altera9oes da ordem de 6,3% do quantum importado. Apos o lan9amento do Piano Real, 

esta elasticidade aproximou-se de -0,03. A explica9ao economica para isso relaciona-se a 

estrategia de acumulo de reservas externas do Banco Central para sustentar a ancora cambial 

adotada entre 1994.3/1998.4. Segundo Resende (2000), apos a mudan9a da politica cambial 

em Janeiro de 1999, provavelmente o coeficiente da capacidade de importar deve ter-se 

elevado ate o nivel verificado antes de 1994.3. 

Por fim, com rela9ao aos bens intermediarios, os coeficientes de longo prazo da equa9ao 

de importa96es de bens intermediarios foram obtidos a partir da estima9ao de um ADL (4), e 

estao reportados na Tabela 2. Foram incluidas dummies de impulso em 1986.4 e em 1994.3, 

sugeridas pela analise grafica dos residues da equa9ao. 
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Mais uma vez, o coeficiente da utilizagao de capacidade instalada nao foi significativamente 

diferente de zero a 10%. A elasticidade-prego da demanda de importagao dos bens 

intermediarios tambem nao diferiu significativamente de zero a 10%.11 

A elasticidade-renda da demanda de importa9ao desta categoria de bens e estimada em 

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

elevada magnitude, apos 1990.1, deve estar relacionada a liberaliza9ao comercial que sucedeu 

o periodo de estagna9ao economica que marcou o Brasil nos anos 80. Verificou-se, tambem, 

uma ruptura no coeficiente estimado da CM12 em 1994.3. Ate esta data, este coeficiente era 

estimado em 0,69, enquanto que a partir de 1994.3 este torna-se negativo, da ordem de 

-0,06, como provavel decorrencia da politica cambial entao adotada. 

Especificamente, em rela9ao aos trabalhos de Resende (2000) e Azevedo e Portugal (1998) 

e interessante destacar que ambos usam metodologias semelhantes para analisar as equa96es 

de demanda de importa9ao. Assim, as elasticidades estimadas no trabalho destes artigos 

podem ser comparadas, embora em Azevedo e Portugal (1998) tenha sido estimada apenas a 

equa9ao de importa9oes totais, exclusive petroleo e trigo. As diferen9as encontradas entre 

estas e as estimadas em Resende (2000) sao aceitaveis, visto que ha divergencias entre os 

dois estudos quanto ao periodo estimado, as variaveis utilizadas etc. Todavia, ha pontos em 

comum entre as estimativas. Em ambos os casos, verificou-se a ruptura de algumas 

elasticidades em 1990.1. Visto que em Azevedo e Portugal (1998) o periodo estimado 

correspondeu a 1980.1/1995.4, provavelmente nao foi possivel identificar a quebra estrutural 

dos parametros verificada em 1994.3, no citado trabalho. Este e mais um fator que concorre 

para as diferen9as entre as elasticidades estimadas em um e outro trabalho. 

Contudo, um dos pontos em comum entre as estimativas em questao refere-se ao 

coeficiente estimado do PIB na equa9ao de importa9ao total, que, em ambos os estudos, 

apresenta uma ruptura em 1990.1, e mostra-se elevado a partir de entao. 

11 Em geral, segundo Resende (2000), "as estimativas para a equagao de BI encontram coeficientes significativos para as 

variaveisprego relativo, renda e utdizagdo da capacidade. Com o uso de dados trimestrais, Fachada (1990) relata 

—0,87, 1,16 e 2,88 para o periodo 1976/1988; Abreu (1987) apresenta —0,74, 1,13 e 1,87 para o periodo 1976/1985, 

enquanto Portugal (1992), com dados de 1975/1987, obteve -0,91, 0,97 e 3,67. Deste modo, foi estimada outra 

equagao de demanda de importagdo de BI para o periodo 1978.1/1998.4, supondo-se a estabilidade de sens parametros, 

conforme procedimento adotado pelos autores supracitados. Isto e, a nova equagao de importagdo de BI nao foi 

modelada para quebras estruturais dos coeficientes, por meio de equagao piece-wise. Os coeficientes de longo prazo 

foram obtidos a partir da estimagdo de um ADL (4). Revelaram-se significativamente diferentes de zero a 1% os 

coeficientes das variaveis prego relativo e renda: -1,57 e 3,33, respectivamente. Contudo, os coeficientes da CM 12 e do 

UBI nao se mostraram significativos a 10%. Visto que foi rejeitada, por meio de testes de Chow, a hipotese de 

parametros constantes para a equagao de BI para o periodo 1978.1/1998.4, as estimativas para este periodo que nao 

consideram as provdveis rupturas dos parametros podem estar viesadas. Portanto, a despeito dos resultados 

apresentados sugerirem que as variaveis PB1 e UBI nao explicam as importagoes de BI, estes resultados parecem ser 

mais confidveis do que aqueles obtidos a partir da hipotese de parametros fixos da equagao/' 
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3 Redes neurais artificials 

3.1 Caracteriza^ao das redes neurais artificials 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), tambem conhecidas como metodos conexionistas, 

sao inspiradas nos estudos da mesma maneira como se organiza e flinciona o cerebro humano. 

Este tipo de metodo possui caracteristicas peculiares de representa9ao e de aquisi9ao de 

conhecimentos. De acordo com Osorio (1992) e Braga, Ludermir e Carvalho (2000), a 

representa9ao de conhecimentos nas redes conexionistas, como diz o proprio nome, e 

fortemente ligada a no9ao de conexao entre neuronios (elementos processadores de 

informa9ao) que interagem uns com os outros por meio destas liga96es. O modelo conexionista 

possui sua origem numa grande simplifica9ao das estruturas do cerebro humano. O modelo 

artificial ou simulado possui elementos similares aos neuronios biologicos e as suas conexoes, 

chamadas de sinapses. 

Figura 1 

Modelo de Neuronio Natural e Artificial 
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O conhecimento de uma RNA esta codificado na estrutura da rede, na qual se destacam as 

conexoes (sinapses) entre as unidades (neuronios) que a compoe. Nestas redes artificiais, 

obtidas por simulagao em computadores, associa-se a cada conexao um peso sinaptico (valor 

numerico) que caracteriza a for9a da conexao entre dois neuronios. O aprendizado em uma 

RNA e realizado por um processo de adapta9ao dos seus pesos sinapticos. AFigura 1 mostra 

a rela9ao entre os neuronios naturais e o modelo de neuronio artificial. 

Uma vez que o conhecimento da rede esta codificado na estrutura de interconexoes entre 

os neuronios e nos pesos associados a estas conexoes, fica muito dificil para um ser humano 

realizar uma analise e interpreta9ao dos conhecimentos adquiridos por uma RNA. Os 

conhecimentos das redes se resumem a um conjunto de valores numericos descrevendo as 

conexoes e, por consequencia, estes valores descrevem tambem o comportamento da rede. 

3.2 Origem e evolu9ao 

Os primeiros estudos sobre as redes neurais artificiais remontam aos anos 40 (McCulloch 

e Pitts, 1943); entretanto, foi somente na decada de 80 que houve um grande desenvolvimento 

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

O come90 do estudo das redes neurais artificiais pode ser atribuido a McCulloch e Pitts 

(1943), por meio da cria9ao do Psychon, seguido, alguns anos mais tarde, por D O. Hebb, 

que em 1949 influenciou varios modelos de RNAs de destaque na atualidade. 

Em seguida, Frank Rosenblatt (1959) criou o Perceptron (redes de um so nivel na epoca), 

que tern ate hoje uma grande influencia sobre os estudos das redes neurais, mostrando que 

apesar desta area de estudos ter crescido muito na atualidade, suas bases foram estruturadas 

juntamente com a cria9ao dos fundamentos da ciencia da computa9ao. Alguns outros modelos 

similares ao Perceptron foram tambem desenvolvidos nesta epoca, como e o caso doAdaline 

(Adaptive Linear Element), criado por Bernard Widrow (1962). Os modelos do tipo 

Perceptron, incluindo oAdaline, sao baseados no aprendizado supervisionado por corre9ao 

de erros, uma classe muito importante de RNAs que possui uma larga aplica9ao na atualidade. 

No final da decada de 60, os modelos baseados no Perceptron receberam uma dura critica 

de Minsky e Papert (1969), os quais provaram matematicamente que os modelos de redes 

neurais baseados no Perceptron nao eram capazes de aprender uma simples fun9ao logica do 

tipo "ou-exclusivo" (XOR = Exclusive Or). A fun9ao XOR possui um padrao de valores de 

entrada e de saida cuja associa9ao nao podia ser aprendida pelos modelos de redes baseados 

em Perceptron disponiveis naquela epoca. A publica9ao deste livro abalou proflmdamente as 
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pesquisas realizadas nesta area de estudos, e, em virtude das criticas feitas e da falta de uma 

solugao pratica para os problemas apresentados, as redes neurais ficaram "esquecidas" por 

um certo tempo. 

Segundo Braga, Ludermir e Carvalho (2000), somente na decada de 80 surgiram novos 

modelos que deram um novo impulse as redes neurais, notadamente o desenvolvido por 

Hopfield (1982). O modelo que Hopfield criou era baseado em um tipo de rede diferente dos 

modelos baseados no Perceptron, sendo uma rede com conexoes recorrentes e com um 

comportamento baseado na competi9ao entre os neuronios, onde o aprendizado era nao 

supervisionado. Outros modelos similares ao modelo de Hopfield surgiram pouco depois, 

dentre os quais podem ser citados, por exemplo, a maquina de Boltzmann e o BAM (Binary 

Associative Memory). 

A decada de 80 ficou tambem marcada proflmdamente pelo reaparecimento das redes 

baseadas em Perceptrons. Isto se deveu ao desenvolvimento dos computadores, que se 

tornaram mais velozes e permitiram realizar melhores simula96es das redes neurais, bem como 

o desenvolvimento de modelos matematicos que resolveram o problema apontado por Minsky 

e Papert. Tambem pode-se associar, em parte, este renascimento das redes neurais ao suposto 

desencanto com a Inteligencia Artificial classica. O modelo que permitiu o ressurgimento das 

redes baseadas em Perceptrons foi o das redes multinivel, onde o novo algoritmo de 

aprendizado chamado Back-Propagation resolveu, em grande parte, os problemas de 

aprendizado existentes ate entao. (Rumellhart, Hinton e Willians, 1986) Este algoritmo, o Back- 

Propagation, permitia realizar o aprendizado por corre9ao de erros em uma rede com 

rmiltiplas camadas (niveis) e, conseqiientemente, resolveria o problema do XOR. 

Portanto, os estudos sobre as redes neurais sofreram uma grande revolu9ao a partir dos 

anos 80, conforme foi demonstrado acima. E a partir dos anos 80, cada vez mais, esta area 

de estudos tern se destacado, seja pelas promissoras inova9oes apresentadas pelos modelos 

de redes neurais propostos, seja pelas condi9oes tecnologicas atuais de implementa9ao que 

permitem desenvolver arrojadas implementa9oes de arquiteturas neurais paralelas em 

hardwares dedicados, obtendo, assim, otimas performances destes sistemas (bastante 

superiores aos sistemas convencionais). 

3.3 Modelos conexionistas 

Segundo Kovacs (1996) e Braga, Ludermir e Carvalho (2000), as redes conexionistas 

sao formadas por um conjunto de unidades elementares de processamento de informa9oes 
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fortemente conectadas, que se denomina neuronios artificiais. Uma RNA e constituida por um 

grafo orientado e ponderado. Os nos deste grafo sao automatos simples, os chamados 

neuronios artificiais, que formam, por meio de suas conexoes, um automate mais complexo, a 

rede neural, tambem conhecida como rede conexionista. 

Cada unidade da rede e dotada de um estado intemo, que se denomina estado de ativaqao. 

As unidades podem propagar seu estado de ativaqao para as outras unidades do grafo, 

passando pelos arcos ponderados, que chamamos de conexoes, ligaqoes sinapticas ou 

simplesmente de pesos sinapticos. A regra que determina a ativagao de um neuronio em funqao 

da influencia vinda de suas entradas, ponderadas pelos seus respectivos pesos, chama-se regra 

de ativaqao ou funqao de ativa^ao. As mudanqas realizadas nos valores dos pesos sinapticos 

ou na estrutura de interconexao das unidades de uma rede sao responsaveis pelas altera9oes 

no comportamento de ativaqao desta rede. Estas alteragoes nas conexoes e na estrutura da 

rede e o que permite realizar o aprendizado de um novo comportamento. Desta maneira, no 

aprendizado supervisionado, modifica-se o estado de ativaqao na saida da rede em resposta a 

uma certa configura9ao de entradas. Portanto, a rede e capaz de estabelecer associa96es de 

entrada-saida (estimulo e resposta) a fim de se adaptar a uma situa9ao proposta. No caso de 

uma rede com aprendizado supervisionado, a rede deve adaptar os seus pesos de maneira a 

passar a responder de acordo com o exemplo dado, ou seja, gerando na sua saida um estado 

de ativa9ao compativel para com o esperado. O metodo utilizado para modificar o 

comportamento de uma rede e denominado de regra de aprendizado.12 

De acordo com Osorio (1999), uas RNAs podem ser aplicadas a diferentes tipos de 

tarefas, tais como: o reconhecimento de padroes (reconhecimento de faces humanas), a 

classificagdo (reconhecimento de caracteres -OCR), a transformagdo de dados 

(compressdo de informagoes), a previsdo (previsdo de series temporais, como as cotagoes 

da bolsa de valores, ou tambem, uso para o diagnostico medico), o controle de processos 

e a aproximagdo de fungoes (aplicagoes na area da robotica e estimagoes de fungdes). 

De maneira geral, todas estas tarefas podem ser reagrupadas em dois grupos principais, 

segundo o tipo de saida fornecido pela rede neural e o comportamento que e buscado. 

Estes dois grupos sao: 

12 A grande quantidade de modelos de redes conexionistas existentes torna dificil a descri^o de todos os modelos. Um 
aprofundamento, com mais detalhes sobre os diferentes modelos de RNAs, pode ser encontrado na obra de Arbib 

(1995), Bishop (1997) e Fiesler e Beale (1997). 
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Redes para a aproximagdo de fungdes: este tipo de redes deve ter uma saida com 

valores continuos e usualmente sdo empregadas para realizar aproximagoes de 

fungdes. Neste tipo de aphcagoes, as fungdes sdo representadas por um conjunto de 

casos. Este tipo de redes e capaz de aprender uma fungdo de transformagdo (ou de 

associagdo) de valores de entrada em valores de saida, usualmente estimando por 

interpolagdo as respostas para os casos que ndo aparecem na base de exemplos. Este 

tipo de problemas de aprendizado neural de fungdes e conhecido por ser uma 

aplicagdo de um problema de regress do. Em geral, as fungdes a serem aprendidas 

pelas redes possuem tanto as entradas como as saidas indicadas atraves de valores 

continuos (varidveis ndo discretas). 

Redes para a classificagdo de padrdes: este tipo de rede deve atribuir para cada 

exemplo que Ihe e fornecido uma classe ao qual este exemplo pertence. Portanto, a 

saida da rede e a classe associada ao exemplo e, por conseqiiencia, as classes sdo 

valores discretos e ndo continuos. A classificagdo e um caso particular da 

aproximagdo de fungdes onde o valor de saida da rede e discretizado e pertence a um 

conjunto finito de classes. No caso do aprendizado supervisionado, o conjunto de 

classes e bem definido e conhecido antes de ser iniciado o processo de aprendizado. 

Uma rede utilizada para fins de classificagdo deve possuir saidas discretas, ou entdo, 

deve implementar metodos de discretizagdo de suas saidas (isto e, aplicagdo de um 

limiar de discriminagdo - activation threshold). As entradas da rede podem ser tanto 

continuas, como tambem podem ser discretas, o que ndo deve interferir no fato desta 

rede ser usada para uma classificagdo. " 

Sena muito simplificada a classificagao de todos os diferentes modelos de redes neurais em 

apenas uma destas duas classes descritas acima. No entanto, a maioria dos modelos pode ser 

adaptado para ser utilizado em um ou em outro tipo de aplica9ao. 

4 Metodologia 

4.1 Redes neurais artificials e modelos nao-lineares 

A partir da introdu9ao da metodologia de redes neurais artificiais (RNA) a economia, tern 

crescido o volume de trabalhos publicados, objetivando a estima9ao de redoes nao-lineares 

entre variaveis economicas.13 A grande vantagem na utiliza9ao de RNA esta na flexibilidade 

13 Ver, por exemplo, Soto (1996) e Duffy McNelis (1997). 
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da especifica9ao da fun9ao nao-linear a ser utilizada. Na estima9ao por minimos quadrados 

nao lineares, deve-se, primeiramente, especificar uma certa forma funcional f(x, d) para entao 

obter as estimativas do vetor de parametros 6. Em outras palavras, o que se deseja e obter o 

membro da familia de fun9oes /(x, 6) que fornece o melhor ajuste aos dados. Utilizando-se 

RNA, ganha-se muito, em termos de flexibilidade, na especifica9ao da familia de fun9oes /(x, 

0), conhecida neste contexto como fim9ao de saida da rede.14 Na verdade, a busca de uma 

forma funcional mais adequada para /(x, 9) pode ser feita simplesmente por meio da varia9ao 

no mimero de camadas ocultas da rede e do numero de neuronios alocados em cada camada. 

Conforme visto anteriormente, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) funcionam 

conceitualmente de forma similar ao cerebro humano, tentando reconhecer regularidades e 

padroes de dados. As RNAs sao capazes de aprender com a experiencia e fazer 

generaliza95es baseadas no seu conhecimento previamente acumulado. Embora biologicamente 

inspiradas, as RNAs encontraram aplica96es em diferentes areas cientificas. Neste artigo, 

explora-se a habilidade das RNAs em gerar estimativas de possiveis rela9oes nao-lineares en- 

tre variaveis economicas. 

Explora-se ainda a liga9ao entre RNAs e os modelos econometricos tradicionais, e 

procura-se mostrar que as RNAs sao, basicamente, equivalentes ao problema de ajustamento 

de uma fun9ao nao-linear a um conjunto de dados, onde a forma desta fun9ao nao-linear e 

dada pela arquitetura da rede. 

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

mapear um grupo de entradas (x^ x2, x3 ... xr) em um grupo de saidas (pv ov o3 ... c^). 

Para simplificar, imagine quep= isto e, existe apenas um neuronio na camada de saida 

(Figura 2). 

Em cada neuronio j da camada oculta, a entrada corresponde a uma soma ponderada 

representada por: 

r 

E yj'X- = YjO + ^1*1 + rj2X2+--+ VjrXr 
1=0 

14 Para mais detalhes, ver Portugal e Fernandes (1996). 
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Figura 2 

Representa^ao Grafica de uma RNA 
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O primeiro elemento da soma pode ser visto como o "vies", que aparece em fimpao da 

existencia de um neuronio ligado a todos os demais neuronios da rede, cujo sinal de saida e 

sempre igual a unidade (x0 =1). Assim, apos a aplicapao da funpao de ativapao G, que pode 

ser uma funpao de distribuicao acumulada, como a logistica, tem-se a saida de cada neuronio 

j da camada oculta dada por 

Assumindo-se a existencia de q neuronios na camada oculta e fazendo h = 1 tem-se entao 
-1 o J 

a entrada do neuronio da camada de saida representada por 

h
I = g 

V'=o J 

- Pq +PA +/V/2+---+/?A 
7=0 

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

0 = G X/SA 

V J=0 J 

ou, simplesmente, 
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o=G in, 4t 

- j=0 \i=0 
Y x i ji-^i f{x,d) (i) 

yJ 

Na Figura 2, tem-se a representagao grafica de uma RNA com quatro neuronios na camada 

de entrada, onde o triangulo representa o "vies", tres neuronios na camada intermediaria ou 

oculta e um neuronio na camada de saida. O vetor de pesos ^estabelece as liga96es entre as 

camadas de entrada e oculta, enquanto o vetor /? estabelece as liga96es entre as camadas 

oculta e de saida. Na equa9ao (1) observa-se a saida da RNA como uma fun9ao das entradas 

da rede e dos diversos pesos. Pode-se escrever resumidamente /(x, 6), onde x representa o 

vetor de entradas e <9 e o vetor que representa os pesos ^'s e J3's. A fun9ao / pode ser 

chamada de "fun9ao de saida da rede", e sua forma vai depender da arquitetura usada na rede. 

Neste sentido, pode-se dizer que a procura por uma arquitetura otima para uma RNA resume- 

se a procura da forma funcional/apropriada. Existem entao duas questoes a serem resolvidas: 

a escolha da forma funcional/ que esta associada a arquitetura da rede, isto e, ao numero de 

camadas da rede e ao numero de neuronios em cada camada, e a estima9ao do vetor de 

parametros i9, que e feita pela utiliza9ao do metodo de retropropaga9ao.15 

Considere agora o problema econometrico usual de estimar-se uma regressao nao-linear. 

Em uma regressao nao-linear, a expressao /(x, 0), na qual x e o vetor de variaveis exogenas e 

06 o vetor de parametros, representa uma familia de curvas cuja forma funcional e definida a 

Figura 3 

Ajuste de Minimos Quadrados Nao-Lineares 

— f (x/02 ) 

r- f(X'0) 

— f (X/01) 

entrada 

15 Detalhes sobre o metodo de retropropaga9ao e os varios tipos de algoritmos de retropropaga9ao podem ser obtidos em 

Wasserman (1989), Freeman e Skapura (1992), SchifFmann, Joost e Werner (1995) e Riedmiller e Braun (1993). 
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priori, e o problema consiste em obter-se o estimador 0 otimo, isto e, aquele que minimiza a 

soma dos quadrados dos residues. Em outras palavras, o problema consiste em obter um 

membro especifico desta familia de curvas fix, 0), que apresenta o melhor ajuste aos dados 

(Figura 3). 

Em White (1992), e mostrado que o estimador de minimos quadrados nao-lineares (0) 

tende assintoticamente para os pesos otimos aprendidos pela RNA (6^). E neste sentido que 

pode-se afirmar que a grande novidade introduzida pelas RNAs consiste em focalizar a aten9ao 

na forma funcional/ As RNAs tern se mostrado extremamente uteis na resolu9ao de problemas 

de reconhecimento de padroes, classifica9ao, previsao, entre outros, pois elas possuem a 

propriedade de serem ccaproxima9oes universais" Vale dizer, uma RNA, com um numero 

suficiente de neuronios na camada oculta e uma fun9ao de ativa9ao tipo logistica, consegue 

aproximar, com o grau de precisao desejado, qualquer mapa de um espa90 dimensional finito 

em um outro espa90 dimensional finito qualquer.16 Ja os procedimentos de aprendizagem 

utilizados para obter os pesos consistem em um processo de estima9ao usual em estatistica. 

Nas palavras de White (1992); "neural networks procedures are inherently statistical tech- 

niques'ni O algoritmo de retropropaga9ao e utilizado simplesmente para determinar o minimo 

local da superficie de erros.18 

4.2 Representa9ao da regressao como uma RNA e analise de sensibilidade 

No caso do modelo de regressao, por exemplo, tem-se uma variavel dita endogena sendo 

explicada por diferentes variaveis exogenas. Nas RNAs, as variaveis exogenas podem ser vis- 

tas como os sinais que entram nos neuronios da camada de entrada, enquanto que a variavel 

endogena e representada pelo sinal de saida desejavel para a rede. Em outras palavras, a 

variavel endogena e o padrao que e objeto do aprendizado da RNA. Na verdade, uma RNA 

que tenha apenas uma camada de entrada e outra de saida iperceptron) pode ser facilmente 

relacionada ao modelo de regressao linear. 

16 

17 

18 

A prova pode ser encontrada em White (1992, capitulo 3). 

White (1992, p. 87). 

Na verdade, o algoritmo de retropropaga9ao nao passa de uma varia9ao do metodo de Newton-Raphson. 
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Neste caso, o vetor de pesos da RNA da Figura 4 (w]4, w24, w34), que nao tem nenhuma 

camada oculta, nada mais e que o vetor de parametros do modelo de regressao. Eles indicam, 

assim como os parametros da regressao, a importancia de cada sinal de entrada no que diz 

respeito a explica^ao do padrao de saida. Contudo, quando se utiliza uma camada oculta 

(perceptron multi-camada), como e comum na literatura de RNA, introduz-se nao- 

linearidades na relafao entre as entradas xv xv x3 e a saida Portanto, a relagao entre as 

variaveis exogenas e a variavel endogena deixa de ser linear, e a comparafao, entao, tem de 

ser feita com modelos de regressao nao-lineares. 

A Figura 5 mostra uma rela^o nao-linear entre as entradas xv xv ^ e a saida ^y. Neste 

caso, os parametros que medem os impactos de varia9oes nas variaveis exogenas sobre as 

variaveis endogenas sao uma combina9ao dos parametros ye /?. Para obter estes valores, 

pode-se gerar um impulso nas variaveis exogenas e medir seu impacto na variavel endogena. 

A obten9ao explicita das elasticidades e de dificil implementa9ao, em fun9ao do elevado grau 

de nao-linearidade que pode surgir da rede. Neste sentido, pretende-se calcular, dado a dado 

e por pontos representatives de grupos da amostra, a sensibilidade da saida da rede a 

estimulos sobre as camadas de entrada. Espera-se, tambem, para efeitos deste trabalho, 

caracterizar dentro desta analise de sensibilidade as elasticidades medias, a partir de uma 

analise tipo fun9oes de impulso-resposta. 

Figura 4 

Modelo Linear 

xl 
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Figura 5 

Modelo de RNA Nao-Linear para as Equa^oes de Comercio Exterior 

No caso das equagoes de demanda por importa9oes brasileiras, o ponto de partida sao as 

funfoes / abaixo 

Mt=f(YnEt,Ut) 

MBIt = f(Yt,EBIt,Ut) 

onde: M= volume de importagoes totais; 

Mb^ volume de importa9oes dos bens intermediarios; 

Y= produto intemo bmto; 

E= taxa de cambio real, utilizando o indice geral de pre9os como pre90 interno e o 

indice de pre90s de importa9ao total como pre90 extemo; 

^axa (^e c^mbio real, utilizando o indice geral de pre90s como pre90 interno e o 

indice de pre90s de importa9ao de bens intermediarios como pre9o extemo; 

Ut = taxa de utiliza9ao da capacidade produtiva. 

A questao passa a ser entao a procura pela forma funcional mais adequada para as fun9oes 

/, que sera feita por meio de varia9oes no numero de neuronios e de camadas ocultas a serem 

utilizadas.19 As informa9oes tern periodicidade trimestral, totalizando 88 observa96es trimestrais 

19 Conforme visto no topico 2, a maioria dos trabalhos reahzados para demanda de importatjoes brasileiras acabaram por 

limitar sua analise a particularidades ao longo dos periodos estudados. Assim, na grande maiona das vezes chega-se a 

conclusao de que os choques pelos quais passou a economia durante a decada de 80 e 90 acabam por introduzir 

comportamentos que dificilmente sao passiveis de tratamento pelos metodos hneares convencionalmente utilizados 

para estima9ao das redoes economicas. 
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compreendidas entre o primeiro trimestre de 1978 e o quarto trimestre de 1999. Todos os 

dados foram obtidos perante a FUNCEX e o IPEA e tiveram como base o ultimo trimestre 

de 1994 igual a 100. 

Neste sentido, para a importa9ao, os neuronios da camada de entrada podem ser 

representados pelas variaveis exogenas relevantes, a saber, a taxa de cambio real, o PIB e a 

taxa de utilizagao da capacidade produtiva. 

A determinagao do numero de camadas ocultas e o numero de neuronios em cada camada 

oculta e, basicamente, uma questao empirica. Novamente, pode-se fazer uma analogia com o 

modelo de regressao, no qual a teoria economica e usada para identificar as variaveis exogenas 

envolvidas, mas a determinagao das redoes dinamicas entre estas e a variavel endogena e 

uma questao empirica. Para a obten9ao de uma arquitetura adequada para a RNA deve-se 

utilizar algum criterio de poda. Assim como ocorre no modelo de regressao, em que se aplica 

o procedimento general to specific20 para o estabelecimento das redoes dinamicas, tambem 

nas RNAs e usual come9ar-se com uma rede "grande", que sofre entao um processo sucessivo 

de poda ate que se atinja a arquitetura ideal. O processo de poda consiste em eliminar aquelas 

liga9oes que mostrem pouca contribui9ao para a capacidade de generaliza9ao da RNA.21 

Antes de se passar diretamente a estima9ao das equa9oes de demanda de importa96es com 

aplica9ao de RNA, deve-se destacar que a simples visualiza9ao acerca da presen9a de nao- 

linearidades certamente nao e condi9ao suficiente para garantir que a estima9ao de um modelo 

nao-linear, qualquer que seja a sua especifica9ao, deva apresentar resultados mais adequados 

do que os obtidos por meio de um modelo linear. Na verdade, o procedimento mais adequado 

consiste sempre na aplica9ao preliminar de um teste sobre os dados, com o intuito de verificar 

se a hipotese de linearidade pode ser rejeitada no caso sob foco de analise. Alem disso, neste 

trabalho procurou-se, tambem, apresentar os resultados de uma regressao linear e uma rede 

20 Para mais detalhes, ver Hendry (1995, capitulos 7 e 8). 

21 Todas as formas de modelar auto-organizadas, em particular as redes neurais, podem ser usadas para extrair as variaveis 
macroeconomicas relevantes de modelos propostos. Por meio dos computadores e das redes neurais artificiais ha uma 

tritura9ao, purifica9ao e limpeza dos dados, de maneira a deixar visivel a informa9ao. No entanto, antes de modelar e 

escolher quais variaveis incluir, e muito produtivo fazer uma "arqueologia" dos dados. Ou seja, antes de escolher as 

variaveis que serao usadas como entradas das redes pode-se incluir dezenas de entradas candidatas em uma rede auxiliar 

e com o treinamento intensive, observar quais sao as principais. As nao-linearidades podem ser geradas pela omissao 

de alguma variavel pertinente nao considerada nos modelos. Contudo, deve-se destacar que, neste estudo, isto nao e 

feito, em virtude da op9ao de utilizarmos variaveis que comprovadamente e tradicionalmente, em outros trabalhos, tern 

sido relevantes na explica9ao do comportamento das importa96es. 
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linear contra um modelo nao-linear por meio da aplicacjao de RNAs, com vistas a verificar a 

soma do quadrado dos residuos. Isto porque, na presenga de nao-linearidade nos dados, 

espera-se uma grande redugao do erro. 

Segundo Diaz e Araujo (1998), ua literatura sobre esta categoria de testes tem se 

desenvolvido nos ultimos anos, especialmente na diregdo de incorporar conceitos da 

teoria de redes neurais. A este respeito vale citar Lee, White e Granger (1992) e 

Terdsvirta, Lin e Granger (1993). Este ultimo, em particular, trabalha com um teste do 

tipo Multiphcador de Lagrange, que corresponde a uma alternativa superior ao proposto 

por Lee, White e Granger. A conclusdo acerca desta superioridade foi baseada em 

resultados obtidos apartir de experimentos de Monte Carlo." 

Aplicando-se o teste proposto por Terasvirta, Lin e Granger (1993) encontram-se tres 

resultados basicos. Inicialmente, estima-se uma regressao basica entre o vetor da variavel 

explicativa, no casoMt e a matriz de explicativas. A seguir, estima-se a regressao auxiliar entre 

o vetor dos residuos gerados na regressao basica e a matriz de explicativas acrescida de j 

regressores auxiliares, que representam, neste caso, as combina^oes de termos nao-lineares e, 

finalmente, calcula-se a estatistica do teste, a partir da soma de quadrados de residuos obtida 

tanto na regressao basica como na auxiliar. 

Seguindo a ideia apresentada por Terasvirta, Lin e Granger (1993), o teste proposto neste 

trabalho parte de uma defini9ao de modelo univariado. Sendo assim, na matriz de explicativas 

constata-se apenas a variavel dependente (M) com varios niveis de defasagens, ou seja, Mt_p 

Kr 

Quadro 1 

Regressores Auxiliares para os Testes da Presen^a de 

Nao-Linearidades para a Serie de Importa^ao Total 

Teste Regressores Auxiliares 

Original-V23 mt_2 M(
2_2 M,3., Mt_xMl2 M3_2 

Adaptado PIB2 PIB*TxCambio PIB'CAPPRODUTIVA TxCambio2 TxCambio*CAPPRODUTIVA 

CAPPRODUTIVA2 PIB3 PIB2*TxCambio PIB2*CAPPRODUTIVA PIB'TxCambio2 

PIB*TxCambio*CAPPRODUTIVA PIB'CAPPRODUTIVA2 TxCambio3 

TxCambio2*CAPPRODUTIVA TxCambio*CAPPRODUTIVA2 CAPPRODUTIVA3 
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Tabela 3.1 

Resultados dos Testes da Presen^a de Linearidade para a Serie de Importa^ao Total 

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo - V23 

SQRE - BASE 34727.54 9767.25 

SQRE - LIMITADA 2932.58 5813.29 

Regressores -j 16 7 

Total de elementos 88 86 

Numero de Explicativas 3 2 

Graus de liberdade do numerador 16 7 

Graus de liberdade do denominador 68 76 

Estatistica do teste - F 46.07 7.39 

Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0 => presenga de linearidade 

Probabilidade de cometer erro tipo 1 0.0000001% 0.0009% 

(nivel de significancia) 

Quadro 2 

Regressores Auxiliares para os Testes da Presenga de 

Nao-Linearidades na Serie de Bens Intermediarios 

Teste Regressores Auxiliares 

Original-V23 M/L, Mt_xMt_1 M(
2_2 M]_x 

Adaptado RIB2 PIB'TxCambio PIB'CAPPRODUTIVA TxCambio2 TxCambio*CAPPRODUTIVA 

CAPPRODUTIVA2 PIB3 PIB2*TxCambio PlB2*CAPPRODUTIVA PIB*TxCambio2 

PIB'TxCambio'CAPPRODUTIVA PIB'CAPPRODUTIVA2 TxCambio3 

TxCambio2'CAPPRODUTIVA TxCambio*CAPPRODUTIVA2 CAPPRODUTIVA3 

Seguindo os passes de Diaz e Araujo (1998), este teste foi realizado inicialmente, conforme 

sugerem Terasvirta, Lin e Granger (1993), a partir da defini^ao acima, dada a inexistencia de 

uma forma de especifica^ao nao-linear previa. For meio de uma adaptado do teste, optou- 

se, tambem, por considerar na regressao basica a variavel dependente contra as combinarjoes 

nao-lineares das variaveis explicativas PIB, utilizarpao da capacidade produtiva e taxa de 

cambio, substitutas da variavel dependente defasada. O resumo para o teste proposto e para 

o teste adaptado sao apresentados no Quadro 1 (importarjao total) e Quadro 2 (bens 

intermediarios); e na Tabela 3.1 (importafao total) e Tabela 3.2 (bens intermediarios) 

encontram-se os resultados dos testes para a presen9a de linearidade. 
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Tabela 3.2 

Resultados dos Testes da Presen^a de Linearidade 

para a Serie de Bens Intermediarios 

Calculo da Estatistica do Teste Teste Adaptado Teste Artigo - V23 

SQRE - BASE 26681.69 10924.63 

SQRE-LIMITADA 3735.622 6146.994 

Regressores - j 16 7 

Total de elementos 88 86 

Numero de Explicativas 3 2 

Graus de liberdade do numerador 16 7 

Graus de liberdade do denominador 68 76 

Estatistica do teste - F 26.11 8.84 

Hipotese nula: coeficientes quadraticos e cubicos = 0=> presenga de linearidade 

Probabilidade de cometer erro tipo 1 0.00001% 0.00085% 

(nivel de significancia) 

Verifica-se que em ambos os testes nao se pode aceitar a hipotese nula de presenga de 

linearidade, considerando, inclusive, niveis de significancia inferiores a 1%. Pica, deste modo, 

justificada a estimagao de um modelo nao-linear, e conforme ja destacado anteriormente, 

dadas as vantagens da teoria de redes neurais, sera este o modelo a ser estimado no topico 5. 

Aliado a estes resultados indicativos de nao-linearidade, observa-se, tambem, que na presenga 

de uma rede linear contra uma nao-linear a queda significativa do MSE (mean squared error) 

fortalece a caracterizagao de nao-linearidade nas series de dados analisadas (Tabela 4). 

Tabela 4 

Resultados das Redes Lineares Contra Redes Nao-Lineares 

MSE 

REDES Importagao Total Bens Intermediarios 

Linear (Standarizado) 0.281689 0.180565 

Nao-Linear 3-3-1 0.02277 0.02343 

Nao-Linear 3-6-1 0.02117 0.02054 

Como forma de introduzir o proximo topico, com os resultados alcangados pelas redes, 

cabe destacar, a principio, que a elaboragao e estimagao de uma rede neural, dada a relativa 

complexidade da relagao existente entre as variaveis, dificulta a utilizagao de um software 

padronizado. Para tanto, varios foram os passos para realizar as estimagoes dos dados, a 

validagao dos mesmos e a analise de sensibilidade. Para a estimagao, utilizou-se o software 
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SNNS {Stuttgart Neural Network Simulator), juntamente com o sistema operacional 

LINUX. O algoritmo de treinamento escolhido foi o RProp, que se assemelha ao algoritmo de 

retropropaga9ao, com a vantagem de reduzir a amplitude de pulo do erro perante um minimo 

local e, assim, alcar^ar mais rapidamente o minimo da fun^ao,22 ou seja, ele tern excelentes 

qualidades em termos de sensibilidade, adaptando-se aos parametros de treinamento, a medida 

que o treinamento decorre. 

Para a valida9ao dos dados e a analise da sensibilidade, dadas as caracteristicas especificas 

de cada processo, foram utilizados softwares especificos para obten9ao dos resultados 

intitulados pattern.cc, report.cc, plot.cc, e cubo.cc.23 A valida9ao procurou identificar o 

mimero de camadas ocultas associadas com o numero de epocas ou ciclos necessarios para o 

treinamento da rede com 88 observa9oes vis-a-vis um processo gerador que incorporasse 

apenas 90% dos dados em 10 experimentos. Para a analise de sensibilidade discutida no 

proximo topico, tornou-se de extrema relevancia a imposi9ao de pequenos cheques nas 

variaveis de entrada, uma vez que isto permitiu dar uma visao acerca do impacto de cada 

variavel de entrada sobre a variavel de saida. Ainda dentro da sensibilidade, trabalhou-se com 

a analise de clusters, com vistas a agrupar os dados de entrada em grupos com caracteristicas 

semelhantes ou homogeneas. O objetivo centrou-se em identificar pontos centrais ou 

representativos do grupo de entrada que pudessem softer os estimulos e, assim, demonstrar a 

sensibilidade da variavel de saida. Vista de uma outra forma, a analise de cluster procurou 

identificar pontos centrais dos grupos onde a rede seria colocada, com vistas a efetuar a 

analise de sensibilidade. O metodo utilizado foi o de K-Means, onde a ideia basica e relacionar 

os dados das variaveis de entrada e, assim, formar grupos, onde o ponto central de cada grupo 

ou cluster tenha a menor distancia entre os pontos pertencentes ao grupo e a maior distancia 

entre os pontos centrais pertencentes aos outros clusters. 

5 Estimate da demanda de importa96es brasileiras 

Para realizar as estima9oes das equa9oes de demanda de importa9oes brasileiras foram 

estimadas varias versoes de redes multinivel, a fim de partir de um modelo geral para alcazar 

22 Na verdade, o RPROP assemelha-se ao momentum do BACKPROP, que procura amenizar os desvios ocorridos por 

parte dos dados durante a procura dos minimos locals. 

23 Estes programas, desenvolvidos em linguagem cc, podem ser requisitados pelos seguintes e-mails: 
ahms@mercado unisinos.br. chechin@exatas.unisinos.br ou msp@vortex ufrgs.br. 
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im modelo especifico e consistente com o comportamento dos dados das series, 

^ssencialmente, a distin9ao entre as redes estava no numero de camadas e no numero de 

leuronios da(s) camada(s) oculta(s). Afun9ao de ativa9ao escolhida foi a sigmoide, em razao 

lo melhor ajustamento dos resultados obtidos.24 Segundo Chechin (1998), esta fun9ao de 

Ltiva9ao, conhecida tambem como S-shape, apresenta-se de diversos modelos. Uma das 

un9oes sigmoidais mais importantes e utilizada neste trabalho e a tangente hiperbolica {tanh 

x)) definida pela equa9ao 2. 

Um outro ponto que merece destaque e o pre-processamento dos dados. Dentre os varios 

netodos de pre-processamento dos dados optou-se pela padroniza9ao dos mesmos. Segundo 

Diaz e Araiijo (1998), "algum tipo de transformagao dos dados e inevitdvel quando as 

intradas apresentam ordens de grandeza discrepantes. Se ndo houvesse uma 

'ransformagdo, os efeitos numericos gerados pelos valores maiores iriam polarizar a 

^ede, i(apagando" totalmente os valores pequenos" Dentre as varias formas de 

transforma9ao e padroniza9ao dos dados que nao eliminam a varia9ao relativa do instante t 

para o instante /+1 da serie tem-se a normaliza9ao pelo desvio padrao da serie. 

Assim, a partir das entradas da rede no instante t, dadas por xj,,xf
4 |xr

4 =l,V/j, 

faz-se uma padroniza9ao dos dados. A formula para isto e dada por: Xl
t = ^xt -<j para 

/ = 1, 2, 3 e X4 = 1 para qualquer /, sendo igual a entrada padronizada pelo desvio 

4 
padrao e Xt representando a constante ou o bias que dispara o sinal 1 para a camada 

intermediaria e de saida. 

Deve-se mencionar, tambem, que o treinamento da rede incorporou o processo de 

valida9ao onde nao foram utilizadas todas as observa9oes da amostra para determinar o 

melhor modelo. Embora o objetivo deste artigo nao seja realizar previsoes sobre valores 

(2) 

24 Cabe observar que em todas as especifica^Ses e inicia95es da rede os pesos sinapticos foram gerados aleatoriamente 
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futures da variavel de saida, e de extrema relevancia a utiliza9ao da valida9ao7
25 com vistas a 

identificar o numero de epocas adequado no processo de treinamento que forne9a uma boa 

capacidade de generaliza9ao da rede. 

A valida9ao foi feita da seguinte forma. Apos a padroniza9ao dos dados, rodou-se o 

pattern.ee. For meio dele fez-se 10 extra9oes com 8patterns (tres entradas mais uma saida 

de dados), a fim de serem utilizados para a valida9ao da rede. Os outros 80patterns foram 

utilizados para o treinamento. Em seguida, rodou-se o programa report.ee, que treinou, para 

cada topologia, 10 redes, verificando o erro quadratico medio ou mean squared error (MSE) 

de valida9ao epoca a epoca ou ciclo a ciclo. Estes passos serviram para verificar a rede com 

maior numero de epocas. Durante o processo de treinamento, a rede com menor MSE foi 

salva, juntamente com o seu numero de ciclos (epoca). Apos as 10 redes terem sido treinadas, 

verificou-se a rede com maior numero de epocas. For fim, utilizando a rede inicial padrao, 

treinaram-se os 88 patterns, com o maior numero de epocas escolhido, alcan9ando-se os 

resultados que sao apresentados nas Tabelas 5 e 6 para as series de importa9ao total e de 

bens intermediarios, respectivamente. 

Conforme relatado acima, foi utilizado como criterio para a sele9ao do modelo mais 

adequado a minimiza9ao de uma fun9ao erro, expressa por: 

ondej;. representa o valor observado da variavel explicada ej/ o valor gerado pela rede. 

Apos a valida9ao com a identifica9ao do numero de epocas, os melhores modelos foram: 

Importa9ao Total 3-12-1 e Bens Intermediarios 3-3-1. Nas Tabelas 5 e 6 sao mostradas as 

matrizes de pesos das redes escolhidas. 

t=\ 

25 O processo de validatjao visa impedir que a rede "decore os dados" e com isto perca capacidade de generaliza9ao. Nao 
utilizar a validate seria o mesmo que gerar uma superparametriza9ao (pverfitting) em um modelo econometnco. 
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Tabela 5 

Matriz de Pesos da Importa^ao Total 

Da camada de entrada -input - para a camada oculta 

RIB Cap. Produtiva Tx De Cambio Bias 
0.61734 ■1.19928 0.36637 0.92333 

-0.53985 0.06437 0.95846 -0.40131 
-0.07809 0.97577 -0.29991 0.70154 
2.69194 -0.23458 -0.61937 -3.71598 
0.21278 0.98115 -0.62599 1.23768 
0.58482 -0.08258 -0.78495 -1.04948 

0.65473 -0.40048 0.63210 -1.04438 

0.76366 1.70425 0.92461 -0.26011 

0.07300 0.07344 0.89034 0.54335 

0.25041 0.55801 0.38973 -0.16378 

0.60966 -0.00672 0.31286 2.24112 

-0.51561 0.55821 0.64273 -0.76973 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

Da camada de 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

input para o neur. 

1 da camada 2 

2 da camada 2 

3 da camada 2 

4 da camada 2 

5 da camada 2 

6 da camada 2 

7 da camada 2 

8 da camada 2 

9 da camada 2 

10 da camada 2 

11 da camada 2 

12 da camada 2 

Da camada oculta para a camada de saida 

-0.32142 

-0.62689 

0.99327 -0.60910 

-0.13334 -0.70460 

0.62789 0.34879 0.85303 

0.76512 0.57591 -0.76343 

Da camada oculta para o 

neuronio de saida 

Na Figura 6 e possivel verificar o ajustamento da rede treinada a serie padronizada da 

importagao total. O mesmo e visualizado na Figura 7 para a serie padronizada da importa9ao 

de bens intermediarios. A partir destas figuras foram tambem realizados testes de ma 

especifica9ao, os quais nao indicam a presen9a de nao normalidade dos residues (teste Jarque- 

Bera), heterocedasticidade (teste Goldfeld-Quandt) e autocorTela9ao serial (teste LM).26 

Figura 6 

Ajustamento da Rede Treinada a Serie Padronizada da Importa9ao Total 

a.eo 
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26 Dadas as hipoteses nulas de normalidade, homocedasticidade e nao autocorrela9ao dos residuos estas foram aceitas 

para um nivel de significancia de 5%. 
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Dada a complexidade de redoes existentes em uma RNA, os pesos gerados pela rede 

nao podem ser interpretados diretamente como sinalizadores do impacto e grau de importancia 

das variaveis de entrada sobre a variavel de saida. Isto porque os pesos representam estimulos 

e nao um conceito de derivada parcial da variavel explicada em rela9ao as explicativas.27 Uma 

op9ao valida, no entanto, e a analise de sensibilidade que, conforme discutido anteriormente, 

implica verificar o efeito sobre os resultados da saida da rede decorrentes de varia9oes de 1% 

em cada uma das variaveis de entrada. 

Tabela 6 

Matriz de Pesos dos Bens Intermediarios 

Da camada de entrada -input - para a camada oculta 

RIB Cap. Produtiva Tx De Cambio Bias 

0.10962 

-1.07261 

-0.39512 

-0.70601 

0.15612 

0.60967 

0.31922 

0.60924 

-1.12782 

0.99073 Da camada de input para o neur. 1 da camada 2 

1.86105 Da camada de input para o neur. 2 da camada 2 

2.25064 Da camada de input para o neur. 3 da camada 2 

Da camada oculta para a camada de saida 

-0.34207 -1.59650 0.31110 Da camada oculta para o neuronio de saida 

Figura 7 

Ajustamento da Rede Treinada a Serie Padronizada de Bens Intermediarios 

27 Para se fazer esta analise seria necessario conhecer e montar a fun9ao que relaciona as variaveis explicativas e a 
explicada. Dada a complexidade de redoes existentes em uma RNA, isto se torna extremamente dificil. 
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Em rela^o aos resultados da analise de sensibilidade, vale ressaltar que a influencia de 

alteratjoes no mvel de renda, utiliza9ao da capacidade produtiva e taxa de cambio ocorre de 

maneira diferenciada e em momentos distintos ao longo do periodo analisado. Isto pode ser 

melhor visualizado nas Figuras 8 e 9, que mostram uma visao clara acerca da magnitude e 

importancia dos referidos impactos. 

Figura 8 

Sensibilidade da Importa^ao Total a Acrescimos de 1% em cada Entrada 
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5.1 Resultados da analise de sensibilidade 

Para se fazer uma analise mais detalhada dos resultados, optou-se por dividir o periodo de 

analise em tres subperiodos de maior signifieancia: do primeiro trimestre de 1978 ao quarto 

trimestre de 1989, do primeiro trimestre de 1990 ao segundo trimestre de 1994 e, finalmente, 

do terceiro trimestre de 1994 ao quarto trimestre de 1999 28 A escolha destes subperiodos 

pode ser visualizada pela representagao grafica apresentada anteriormente, que indica as 

mudangas estruturais ocorridas mais significativamente, ao longo do periodo 1978/1 a 1999/4. 

Como pode ser percebido para as tres series de entrada, o impacto destas sobre as series 

de importa9oes apresentadas no primeiro periodo e muito reduzido. Basicamente, para o 

periodo de 1978/1 ate 1989/3 nao parece haver uma importancia elevada das series do PIB, 

da utiliza^ao da capacidade produtiva e da taxa de cambio. Com rela^ao a importa9ao total e 

aos bens intermediarios, as duas variaveis que demonstram um maior poder explicativo sao a 

utiliza9ao de capacidade produtiva e a taxa de cambio, enquanto o PIB, ao longo deste 

periodo, basicamente nao tern uma influencia consideravel sobre estas duas series de saida. 

No segundo periodo, verifica-se uma mudan9a qualitativa relevante nas variaveis PIB e taxa 

de cambio, seguida da utiliza9ao de capacidade com um menor poder explicativo, sobretudo 

para a serie de bens intermediarios.29 A caracteristica principal deste periodo e o processo de 

abertura economica iniciado em 1989, antecedendo o governo Collor, dando uma maior 

liberdade de influencia das variaveis de entrada sobre as importa9oes brasileiras. 

Por fim, o ultimo subperiodo destaca-se como o de maior signifieancia na resposta das 

series de importa9oes as variaveis de entrada. Tanto para o PIB, quanto para a taxa de 

cambio, a sensibilidade e extremamente elevada, comparativamente com os outros dois 

subperiodos. Ja a utiliza9ao de capacidade, apresenta-se como entrada irrelevante, sobretudo 

para a serie de bens intermediarios. Um efeito mais positive e encontrado na serie de 

importa9oes totals, com um patamar medio de 0,29%; no entanto, ainda aquem do aumento 

alcan9ado pelas outras entradas. Neste periodo, a concretiza9ao do processo de abertura 

economica, como bem salienta Azevedo e Portugal (1998), surge como dinamizadora do 

aumento de compras no exterior, seja via aumento da renda, seja via mecanismo cambial. 

28 Com vistas a proporcionar uma compara9ao com os resultados de outros trabalhos, sera feito um calculo do impacto 
medio das sensibilidades dos dados de entrada para os periodos analisados e mais adiante um impacto individual de um 

ponto representative dos dados, em cada periodo por meio de uma analise de clusters. 

29 Os impactos negativos, ou seja, contraries ao esperado, das variaveis de entrada sobre a de saida para as duas series de 
importa96es nao se mostram significantes, dada a sua pequena magnitude. 
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Analisando individualmente cada uma das entradas e suas influencias, tem-se algumas 

observagoes interessantes. Em rela^ao ao PIB, sem diivida alguma, o seu poder de influencia 

pode ser dividido em dois subperiodos: um anterior ao periodo de 1989/4 e outro a partir de 

1990, com o inicio do processo de abertura economica. Separadamente, em rela^ao aos 

resultados obtidos para as duas series de importagoes ate o inicio da decada de 80, o PIB 

nao se apresenta significativo. Esta falta de relevancia ira permanecer ao longo dos anos 

subsequentes, inclusive com alguns impactos negatives, mas nao significantes, ao longo do 

periodo anterior a 1989/3. Aexplica^ao paraisto reside, como bem destacamPortugal (1992), 

Ferreira (1994), Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000), nos inumeros instrumentos 

tarifarios, nao-tarifarios e controle, via licen9a de importa^oes, que restringiam o acesso aos 

produtos importados. Com isto, o crescimento da renda domestica era direcionado para o 

mercado intemo, tendo pouco efeito sobre a compra de bens produzidos no exterior. 

No entanto, a partir do terceiro trimestre de 1989, com a continuidade do processo de 

redugao do grau de intervencionismo do regime comercial, iniciado timidamente em 1988, 

elevou-se significativamente a parcela da renda destinada a compras externas. Isto se da, 

segundo Azevedo e Portugal (1998), via, sobretudo, dispensa do cumprimento de prazos 

minimos para pagamentos de financiamentos para as importa9oes de bens de capital e 

intermediarios destinados as industrias de maquinas, produtos texteis e de confec9oes, com as 

importa9oes atingindo um nivel de 4,48% do PIB.30 Portanto, a partir de 1990, os resultados 

demonstram que, com a intensifica9ao do processo de liberalizaqao comercial iniciado ainda 

em 1988, ocorre uma mudan9a estrutural no impacto da variavel PIB sobre as importa9oes. 

Esta eleva9ao da elasticidade-renda mantem-se, na media, em torno de 0,18% e 0,49% para 

as series importa9ao total e bens intermediarios, respectivamente. Para o terceiro subperiodo 

sugerido na analise, ou seja, 1994.3 a 1999 4, fica nitida a supremacia do PIB como 

dinamizadora da demanda de importa9oes brasileiras, diante da intensifica9ao e consolida9ao 

do processo de abertura economica. Os patamares de resposta a estimulos de 1% atingidos 

pelas redes neurais situaram-se, na media, em torno de 1,23% e 1,41% para as series de 

importa9oes totais e bens intermediarios, respectivamente. Isto corrobora os resultados 

alcan9ados pelos outros autores, e apresentados no topico 2, que identificam o PIB como 

variavel de extrema relevancia no periodo posterior ao inicio do Piano Real. Destaque deve 

ser dado para Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000), que alcan9aram coeficientes de 

30 Ou seja, o desempenho das importa96es durante esta primeira fase do processo de liberaliza9ao comercial esta 
extremamente relacionado com o inicio da flexibiliza9ao das resides comerciais e com o desempenho macroeconomico 

verificado no periodo. 
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2,106 e 3,31 para importa9oes totals e 3,47 (Resende 2000) para bens intermediarios, 

respectivamente. 

Importancia semelhante foi alcan9ada pelas series de taxas de cambio estendida para toda 

a amostra. Especificamente, do primeiro trimestre de 1978 ao terceiro trimestre de 1989, a 

taxa de cambio mostrou-se significativa e coerente com os sinais tradicionalmente 

apresentados pelos modelos teoricos.31 Embora nao sejam tao expressivos, estes resultados 

sinalizam o que vai se tornar visivel, sobretudo na decada de 90: uma evolu9ao continua e 

crescente desta variavel em estimular o aumento das importa96es brasileiras. O valor da 

elasticidade-pre9o eleva-se, portanto, para as series de importa96es totais e de bens 

intermediarios, aproximando-se de -1,3 e -1,0% no final do periodo amostral.32 De maneira 

geral, o patamar medio situou-se em torno de -1,2 e -0,9% ao longo do periodo pos-Plano 

Real. 

Por fim, a utiliza9ao de capacidade instalada mostrou-se de pouca importancia na explica9ao 

do comportamento das importa9oes, com patamares que, no maximo, atingiram 0,6 % e 0,3% 

para as series de importa96es totais e de bens intermediarios.33 Com rela9ao ao primeiro 

subperiodo nao e possivel identificar um padrao de importancia continua desta variavel, dadas as 

suas oscila96es freqiientes e seus valores muito baixos para as importa95es totais. Os resultados 

mais expressivos encontram-se nos bens intermediarios, com todos os sinais de acordo com o 

esperado e com um valor medio de 0,2%. Ja para os outros dois subperiodos, compreendendo, 

sobretudo, o periodo dos Pianos Collor e Real, a pouca significancia desta variavel aumenta, 

sendo praticamente zero para a serie de bens intermediarios. Amaior capacidade de resposta so 

acentua-se a partir de 1995 para as series de importa95es totais; no entanto, ainda com 

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

31 Conforme ja destacado, a excet^ao esta no periodo que cobre o ano de 1978 ate o inicio da decada de 80, onde a taxa de 

cambio, possivelmente em face do segundo choque do petroleo e do maior direcionamento da politica economica para 

exporta9ao, nao se mostra relevante na explicate do comportamento da importa9ao. 

32 Resultados semelhantes sao alcan9ados pelos autores citados, com destaque para Azevedo e Portugal (1998) e Resende 
(2000), que encontraram elasticidades-pre90 de longo prazo de -0,58 e -1,39 % para as importa9oes totais, 
respectivamente. 

33 Na verdade, a serie de utiliza9ao capacidade produtiva mostrou-se diferenciada diante dos resultados alcan9ados pelos 
outros autores, com exce9ao de Resende (2000). De maneira geral, tem-se identificado a utiliza9ao de capacidade como 

principal variavel explicativa do comportamento das importa96es brasileiras, a qual, neste trabalho, demonstrou-se 

relevante apenas para o primeiro subperiodo (1978/1 a 1989/3) da serie de bens intermediarios e terceiro subperiodo da 

serie de importa96es totais. 
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Em parte, estes resultados gerais da utiliza9ao de capacidade produtiva podem ser 

explicados pelas distintas orientafoes da politica de importa96es seguidas nos anos 80 e 90. 

Durante os anos 80, segundo Azevedo e Portugal (1998), em face do momento recessivo da 

indiistria nacional, as politicas de restri9oes nao-tarifarias, a preocupa9ao com o aspecto de 

controle inflacionario e ao proprio volume de bens importados da economia brasileira, 

observou-se uma certa estagna9ao do comportamento da utiliza9ao de capacidade em 

estimular as importa9oes, inclusive com momentos de impactos negatives, como os percebidos 

na serie de importa9oes totais no periodo de 1981 a 1986. Com a elimina9ao das restri9oes 

nao-tarifarias, a partir de 1989, aumenta o poder explicativo das outras variaveis, e a utiliza9ao 

de capacidade, sobretudo para a serie de bens intermediarios, passa a ter uma influencia 

praticamente nula. Somente a partir de 1995, para a serie de importa96es totais, come9a a 

acontecer uma nova e pequena escalada da utiliza9ao de capacidade, possivelmente explicada 

pela nova fase de flexibiliza9ao da politica de importa9oes do Piano Real. 

Uma outra explica9ao reside nas series analisadas, que sao novas e, portanto, diferentes 

dos periodos ate entao analisados,34 e tambem no aspecto nao-linear trabalhado pelas redes 

neurais.35 

Uma ultima explica9ao estaria no tipo de dado analisado. Dada a padroniza9ao dos dados, 

exclui-se qualquer disparidade de amplitude dos dados ao longo da amostra, alem de gerar 

uma mesma distribui9ao de probabilidade para os dados. Isto difere dos outros estudos, que 

tendo alcan9ado resultados satisfatorios e coerentes apresentam-se com diferen9as nos seus 

desvios padrdes, perdendo, portanto, um certo grau de compara9ao. 

Como forma de visualizar melhor os resultados das elasticidades medias alcan9adas para 

cada periodo mais relevante e para as series de importa95es brasileiras, sao apresentadas, a 

seguir, as Tabelas 7 1 e 7.2. 

34 Nota-se que em estudos como o de Azevedo e Portugal, as estimativas alcancjadas para as importa96es totais nao 
consideraram petroleo e trigo no somatorio do quantum, procedimento que diverge do adotado neste trabalho. 

Paralelamente a isto, Resende (2000), com a inclusao destas duas variaveis em sua serie, obteve, semelhantemente a este 

trabalho, coeficientes proximos a zero para a variavel utiliza9ao de capacidade produtiva. 

35 Isto porque, como pode ser percebido ao longo de todo o periodo da serie de utiliza9ao de capacidade, nao existem 
varia96es muito significativas, o que faz com que esta serie, comparativamente as outras, possa ser analisada de forma 

linear. 
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Tabela 7.1 

Elasticidades Medias da Serie de Importa^ao Total, Alcan^adas para 

os Periodos 1978.1/1989.3,1989.4/1994.2 e 1994.3/1999.4 

Importagao Total 1978.1 a 1989.3 

Llasticidades Medias 

1989.4 a 1994.2 1994.3 a 1999.4 

PIB 

Capacidade Produtiva 

Taxade Cambio 

-0.006097 

0.050331 

-0.225738 

0.179801 

0.04423 

■0.90537 

1.227445 

0.290725 

-1.175467 

Tabela 7.2 

Elasticidades Medias da Serie de Bens Intermediarios, Alcangada 

para os Periodos 1978.1/1989.3,1989.4/1994,2 e 1994.3/1999.4 

Bens Intermediarios Elasticidades Medias 

1978.1 a 1989.3 1989.4 a 1994.2 1994.3 a 1999.4 

PIB 

Capacidade Produtiva 

Taxa de Cambio 

-0.00546 

0.15147 

-0.17100 

0.49522 

0.02308 

-0.37772 

1.41413 

-0.0006 

-0.91990 

5.2 Analise de clusters 

Conforme descrito anteriormente, a analise de cluster e um procedimento multivariado para 

detectar grupos nos dados. Por meio da clusteriza9ao dos dados pode-se classificar um 

conjunto de objetos dentro de grupos ou categorias.36 Dentre os diversos metodos utilizados 

para isto destaca-se o classico metodo de K-Means. Este metodo consiste em usar os valores 

dos primeiros n casos em um arquivo de dados, como estimativas temporarias das medias 

dos k clusters, onde A: e o numero de clusters especificado pelo usuario.37 Assim, o centro do 

cluster inicial e formado para cada caso em torno dos dados mais proximos e, entao, 

36 Entre outros beneflcios, a clusteriza9ao dos dados e uma boa tecnica para ser usada na exploraqiao de uma amostra em 
que se suspeita nao existir homogeneidade. 

37 Apesar das inumeras tecnicas que procuram selecionar o numero de clusters otimos para os valores de entrada da rede 
neural, destaca-se, ainda, como agente fundamental de decisao, o feeling do pesquisador com relate a mudan9a no 

padrao dos dados ocorrida ao longo da amostra. 
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comparados com os pontos mais distantes e os outros clusters formados. A partir dai, dentro 

de um processo de atualiza9ao continua e de um processo interativo encontram-se os centros 

dos clusters finals. 

Em face da imposi^ao do numero de clusters pelo pesquisador, aliado ao conhecimento 

do periodo analisado e o comportamento das variaveis de entrada e salda, o numero de clus- 

ters que melhor representou o periodo amostral da serie de importa9oes foi tres. A divisao 

dos grupos para as tres series de importa9oes pode ser visualizada nas Figuras 10 e 11. 

Figura10 

Forma9ao de Clusters para Importa9ao Total 
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Figura 11 

Forma^ao de Clusters para Bens Intermediarios 
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Estes dados tambem podem ser vistos dentro de um cubo, dado pelas 3 variaveis de 

entrada, onde, comparativamente com as Figuras 10 e 11, fica visivel, dentro da economia 

brasileira, a mudan9a de comportamento das importa9oes no penodo que antecede o governo 

Collor e que advem do Piano Real. De maneira geral, visualizado no cubo, fica perceptivel 

uma mudan9a qualitativa mais forte dos dados do padrao 1 para o 2 na serie de importa9ao 

total (Figura 12) e do padrao 1 para o padrao 3 na serie de bens intermediarios (Figura 13). 

Figura 12 

Cubo das Entradas de Importa9ao Total Associado ao Numero de Clusters 
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Figura13 

Cubo das Entradas de Bens Intermediarios Associados ao Numero de Clusters 
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Dois a dois, os resultados apresentados nas Figuras 14 a 19 corroboram as afirma^oes 

feitas. Para o PIB, conforme pode ser visto nas Figuras 14 e 17, toma-se visivel a importancia 

da inclinagao desta variavel, diante das series de importa9oes totais e bens intermediarios para 

a decada de 90. Quanto a taxa de cambio, mostrada nas Figuras 16 e 19, esta tambem se mostra 

relevante em quase toda a amostra, com inclina9ao mais significativa no periodo final da amostra 

que representa a decada de 90. Por fim, a utiliza9ao da capacidade produtiva tambem se mostrou 

relevante, com uma inclina9ao mais significativa na decada de 90. 

Figura14 

Rela^o entre Importa9ao Total e PIB, Associado ao Numero de Clusters 
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Figura15 

Rela^ao entre Importa^ao Total e Capacidade Produtiva, Associado ao Niimero de 

Clusters 
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Figura16 

Rela^ao entre Importa^ao Total e Taxa de Cambio, Associado ao Niimero de Clusters 
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Figura17 

Rela^ao entre Bens Intermediarios e PIB, Associado ao Numero de Clusters 
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Figura18 

Rela^ao entre Bens Intermediarios e Capacidade Produtiva, 

Associado ao Numero de Clusters 
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Figura19 

Rela^ao entre Bens Intermediarios e Taxa de Cambio, 

Associado ao Numero de Clusters 
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A seguir, com vistas a quantificar estas afirma9oes, extraidas da analise grafica, procedeu- 

se a pequenos choques ou estimulos de 1% sobre os pontos representativos das variaveis de 

entrada para as duas series de importagoes. Ou seja, para cada uma das series de 

importa9oes, e dada a existencia de 3 clusters, obtiveram-se 3 coeficientes estimados que 

representam a elasticidade alcan9ada para aquele periodo de abrangencia do cluster. 

Tabela 8 

Elasticidades Medias para a Serie de Importa9ao Total, 

Associadas a Sele^o de 3 Clusters 

Elasticidades Medias 

Importagao Total 

1978.1-1986.3; 

1987.3-1988.1; 

1988.4-1989.1 

1986.4-1987.2; 1988.2-1988.3; 

1989.2-1990.1; 1990.3-1990.4; 

1993.2-1999.4 

1990.2; 

1991.3-1991.2; 

1992.1-1993.1 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

FIB 

Capacidade Produtiva 

Taxa de Cambio 

0,061813 

-0,0602 

-0,28404 

1,223692 

0,16239 

-1,41919 

-0,07532 

0,247269 

-1,0239 

Conforme pode ser visto, nas Figuras 20 e 21 e nas Tabelas 8 e 9, os coeficientes 

alcan9ados refletem, de maneira aproximada, as observa96es feitas anteriormente, quando da 
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implementa^ao da analise de sensibilidade, dado a dado.38 Ou seja, foram obtidos coeficientes 

de elasticidade media, que permitem identificar uma ruptura no padrao das importa9oes 

brasileiras no periodo envolvendo o Piano Collor e o Piano Real, sendo esta mais forte e 

perceptivel no Piano Real.39 

Tabela 9 

Elasticidades Medias para a Serie de Bens Intermediarios, 

Associadas a Sele^ao de 3 Clusters 

Elasticidades Medias 

1978.1-1989.2; 1990.2; 1989.3-1990.1; 

Bens Intermediarios 1990.4:1991.4 1991-1-1991.2; 1990.3; 1991.3; 

1992.1-1993.1 1993.2-1999.4 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

RIB -0,01518 0,309588 1,657073 

Capacidade Produtiva 0,10366 0,005635 -0,04284 

Taxa de Cambio -0,09258 -0,28048 -1,05168 

38 Deve-se destacar que nao e possivel comparar diretamente as Tabelas 7.1 e 7.2 com as Tabelas 8 e 9. Os subperiodos 

analisados para as elasticidades-medias nas Tabelas 7.1 e 7.2 sao diferentes dos subperiodos analisados para as 

elasticidades medias associadas aos clusters nas Tabelas 8 e 9. Somente em alguns aspectos mais gerais, como os 

momentos de menor ou maior ruptura do padrao das importa96es envolvendo o Piano Collor e, sobretudo, o inicio do 

Piano Real, a compara9ao fica mais perceptivel. Para as duas primeiras tabelas, usando o conhecimento e fatos 

economicos de todo o periodo analisado, optou-se por dividir e analisar as elasticidades medias em tres subperiodos 

: 1) 1980-1989, englobando o periodo anterior ao Piano Collor, onde se iniciou o processo de abertura economica; 2) 

1989-1994, representando o periodo pre-Plano Real; e 3) 1994-1999, mostrando o processo de consolida9ao da 

abertura da economia brasileira. Ja as analises de clusters observadas nas duas ultimas tabelas referem-se a resultados 

estatisticos, onde os subperiodos encontrados baseiam-se em padroes de proximidade dos dados, de tal forma a agrupa- 

los, ou seja, formar os clusters. 

39 Com a execu9ao de uma serie de pianos economicos, a partir de 1986, observa-se uma grande oscila9ao no padrao de 

resposta dos dados para a serie de importa96es totais. Dado que as importa96es totais, neste trabalho, incorporam o 

petroleo e o trigo, e previsivel que os cheques economicos iniciados em 1986 tivessem impactos sobre o padrao de 

comportamento dos dados, gerando respostas diferenciadas para varios clusters na presen9a de mudan9as estruturais 

na economia. No entanto, ainda assim, fica visivel a maior importancia do periodo envolvendo o Piano Collor e o Piano 

Real, uma vez que ha uma maior continuidade das respostas neste periodo. Ja para os bens intermediarios este 

processo de heterogeneidade dos dados se da de forma mais amena, devido a maior estabilidade e autonomia da politica 

de importa9ao de bens intermediarios, ante os choques economicos. Claramente, fica perceptivel a ruptura no padrao 

dos dados no periodo 1988-1990 (inicio do processo de abertura economica e de medidas liberalizantes) e no periodo 

do Real (consolida9ao deste processo de abertura), de maneira mais intensa. 
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Figura 20 

Sensibilidade da Importa^ao Total a Acrescimos de 1% em 
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Figura 21 

Sensibilidade dos Bens Intermediarios a Acrescimos de 1% em cada Ponto 

Representativo dos Clusters 
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6 Conclusao 

Este trabalho representa uma estima^ao nao-linear da demanda de importa9oes brasileiras 

utilizando a analise de sensibilidade dado a dado e por forma9ao de clusters, via arquitetura 

das redes neurais. As redes neurais artificials sao modelos computacionais baseados na 

estrutura e no funcionamento do sistema nervoso humano e tem se mostrado eficientes na 

resolu9ao de problemas de dificil solu9ao para a computa9ao convencional. Ao contrario dos 

modelos computacionais e metodos de estima9ao comumente utilizados, as redes neurais 

aprendem a resolver problemas por meio da sua intera9ao com o meio externo, de maneira 

semelhante a que ocorre no aprendizado de seres humanos. Comparativamente a op9ao de se 

utilizar minimos quadrados nao-lineares, a grande vantagem desta categoria de modelos e a de 

permitir a estima9ao de parametros de modelos, sem a imposi9ao de qualquer tipo de restri9ao 

acerca da forma funcional nao-linear utilizada ou da normalidade de distribui9ao de 

probabilidades dos parametros. Alem disso, com a incorpora9ao de processes seletivos de 

grupos, como clusteriza9ao dos dados que procuram encontrar padroes de homogeneidade 

dos dados, fica mais facil visualizar os possiveis pontos de rupturas existente no comportamento 

das series estudadas. Isso facilita, tambem, a percep9ao da importancia do impacto medio 

destes grupos sobre as variaveis de saida, tendo em vista a localiza9ao de pontos centrais ou 

representativos que serao submetidos a analise de sensibilidade. 

A partir dos testes de nao-linearidade empregados para as duas series, observou-se que o 

comportamento das importa96es brasileiras apresenta uma nao-linearidade em seus 

movimentos ao longo do periodo 1978.1 a 1999.4.40 Estes resultados, alcan9ados pelo teste 

de Terasvirta, Lee e Granger (1993), foram corroborados, tambem, pelo comparative do 

MSE (Mean Squared Error) alcan9ado para modelos lineares e modelos nao-lineares, via 

redes neurais. 

Dada a utiliza9ao de todas estas ferramentas, e tendo em vista a reduzida capacidade de 

irreversibilidade da abertura economica, observam-se dois momentos distintos dentro da 

economia brasileira. O primeiro que antecede o governo Collor, com relativa estabilidade nos 

reduzidos coeficientes de elasticidade estimados, e instabilidades, ainda que nao significantes, 

nos sinais esperados de variaveis como o PIB e utiliza9ao da capacidade produtiva. E outro, 

mais destacado e iniciado no ano de 1989, com maior mobilidade de resposta das variaveis 

de saida a estimulos nas variaveis de entrada. A exce9ao situa-se em torno da utiliza9ao de 

40 Os dois principals periodos em que fica visivel uma mudan9a de ruptura no comportamento dos dados de importa96es 

foram 1989.3 e 1994.3 
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capacidade que, dado o seu aspecto linear ao longo de toda a amostra e perda de influencia 

sobre as importagoes, em face do processo de abertura economica, apresenta-se com menor 

impacto. 

No que tange a abrangencia do processo, merece destaque a redu9ao das resides 

tarifarias e nao-tarifarias e o seu impacto no volume e valor das importa9oes brasileiras ao 

longo dos ultimos anos. Como foi visto, apos um periodo de queda observado entre 1978 e 

1988, o valor das series de importa9oes passou a apresentar uma tendencia de crescimento 

bastante definida. 

A abrangencia e rapidez do processo de abertura comercial sugeriam a possibilidade de 

uma ruptura dos coeficientes de longo prazo das variaveis explicativas da demanda de 

importa96es brasileiras. Isto foi comprovado, em consonancia com trabalhos recentes, como 

o de Azevedo e Portugal (1998) e Resende (2000), via analise de sensibilidade dado a dado 

e por clusteriza9ao dos dados de entrada, que mostraram uma mudan9a significativa no 

comportamento das series de importa9oes, a partir do terceiro trimestre de 1989, e sobretudo 

muito elevada a partir de 1994. 

A estima9ao da demanda de importa95es brasileiras, abrangendo o periodo entre 1978 e 

1999, mostrou que a elasticidade-renda das importa96es nao era significativa ao longo dos 

anos 80. Isto porque os anos 80 foram caracterizados pela imposi9ao de uma serie de 

controles e restri9oes nao-tarifarias sobre as importa96es, o que, por sua vez, reduziu 

substancialmente a relevancia das varia96es da renda domestica para explicar a evolu9ao das 

importa96es. Ja a partir da abertura comercial dos anos 90, com a redu9ao gradativa das 

barreiras comerciais, a variavel renda novamente assumiu um papel-chave na determina9ao do 

comportamento das importa96es brasileiras. A elasticidade media para este periodo foi 1,23% 

e 1,41% para as series de importa9oes totals e de bens intermediarios, respectivamente. Ao 

mesmo tempo, o coeficiente ligado ao patamar da taxa de cambio mostrou um comportamento 

de evolu9ao gradual ao longo da decada de 80 e 90 para as series de importa9ao total e bens 

intermediarios, atingindo um patamar medio de -1,2% e -0,9% no periodo pos-Plano Real. 

Finalmente, a elasticidade da variavel utiliza9ao de capacidade produtiva mostrou-se de pouca 

significancia no periodo. Os resultados mais expressivos encontram-se na serie de bens 

intermediarios, no periodo que envolve o primeiro trimestre de 1978 a 1989, com um valor 

medio de 0,2%, e para o ano de 1995 para a serie de importa9oes totais, atingindo um valor 

medio de 0,3%. 

Por fim, e de maneira geral, os resultados indicaram que ao longo do periodo 

compreendido entre o primeiro trimestre de 1978 e quarto trimestre de 1999 muitas foram as 
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transformagoes sobre as importa9oes brasileiras totals e de bens intermediarios, e o bom 

ajustamento da rede estimada permite concluir que, sobretudo em fun9ao do processo de 

abertura economica iniciado em 1989 e intensificado no Piano Real, ocorreram rupturas no 

padrao estrutural dos dados, nao existindo razao para que estas influencias possam ser 

incorporadas de forma linear. Diferentemente disto, as evidencias indicam que os efeitos sao, 

na realidade, nao-lineares, conforme se verifica pelas oscila^oes nas elasticidades-renda, pre^o 

e utiliza^ao de capacidade, sobretudo a partir do ano de 1989, e fortemente no ano de 1994. 
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