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Resumo

Este estudo versa sobre uma investigagdo de viabilidade da utilizagdo de redes neurais auto-
organizadas na classificagdo e explora¢do de dados macroeconémicos. Para tanto, foi
elaborado um método no qual foram empregadas uma topologia neural auto-organizada na
realizagdo deste tipo de tarefa. Os resultados obtidos sugerem que a utilizagdo de redes
neurais artificiais auto-organizadas na aquisi¢do de conhecimento sobre bases de dados
aplicaveis as Ciéncias Econdmicas apresenta desempenho anadlogo aos modelos
paramétricos tradicionalmente empregados na construgdo de cendrios com tais informagoes.
Palavras chave: Redes neurais auto-organizadas; Dados macroeconémicos; Geragdo de
Clusters.

1. Introducio

Sob um ambiente de incerteza, freqiientemente torna-se necessaria a tomada de decisdes
enquadradas em circunstancias as quais se t€m pouco conhecimento acerca das conseqiiéncias
futuras, o que torna interessante a elaboracdo de uma perspectiva dos possiveis efeitos que
resultariam destas decisdes. Pensando nos diferentes resultados possiveis de um determinado
evento a ser realizado como diferentes estados de natureza de um processo, sob uma situagé@o
otima dever haver sempre um plano contingente elaborado através da especificagdo geral dos
varios resultados possiveis deste processo em relagéo ao futuro (VARIAN, 1994).

Dentre as mais diversas técnicas adequadas a este tipo de aplicag@o, destacam-se os modelos
de redes neurais artificiais como uma alternativa interessante na construgéo de tecnologias de
suporte a decisdo. Através do uso de modelos de redes neurais, mais especificamente aqueles
conhecidos como modelos neurais auto-organizados, podem ser ilustradas as estruturas
contidas em uma base de dados arbitraria, que descrevem diferentes aspectos de um
determinado fendmeno de interesse.

No ambito da anélise dos resultados obtidos, seria desejavel a existéncia de conhecimento que
direcione a qualidade dos resultados disponibilizados pelo sistema; contudo este
conhecimento pode ser excessivamente complexo, ndo estar padronizado ou mesmo nio
existir, e assim poderia se contar com os resultados obtidos pelo processamento dos dados
disponiveis, realizado pelo préprio sistema, monitorando-os ao longo do tempo para que seu
aperfeicoamento conduza a resultados cada vez mais aderentes as necessidades dos usuarios
(LAUDON & LAUDON, 1996).

Existem diversos procedimentos paramétricos e ndo-paramétricos consagrados que s&o
largamente utilizados para a andlise de dados e suas estruturas subjacentes, dentre os quais
pode-se citar a Analise Multivariada (JOHNSON & WICHERN, 1992), a Metodologia Box-
Jenkins (BOX & JENKINS, 1976) e os Modelos Heterocedasticos ARCH-GARCH (ENGLE,
2001). Todavia, modelos de redes neurais artificiais auto-organizados possuem a vantagem de
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ndo exigirem do usuério a aplicagéo de nenhuma teoria acerca da organizacio destes dados, e
podem fornecer subsidios para a atualizagdo ou mesmo formulacio de novas teorias acerca do
assunto em questdo (SARLE, 2001), o que possibilita seu emprego como alternativa a estes
modelos.

Deste modo, este estudo propde a utilizagdo de uma abordagem neural na elaboracfo e anélise
de cenarios macroecondmicos e¢ uma breve discussio de seus resultados em relagdo a
factibilidade dos mesmos. Por meio do uso de técnicas especificas de redes neurais em que o
treinamento da rede ndo possui um resultado desejado correspondente através do qual seus
pardmetros de aprendizagem seriam calibrados pelo operador, procura-se investigar as saidas
produzidas pelos modelos utilizados e discutir sua razoabilidade.

A topologia neural utilizada no estudo é o modelo ART-2, proposto através da Teoria da
Ressonéncia Adaptativa (4daptive Ressonance Theory) descrita por Carpenter & Grossberg
em 1976, que apresentam como principal caracteristica a estabilidade do armazenamento do
conhecimento adquirido pela rede. Isto se torna mais importante & medida que, em uma base
de dados relativamente vasta e inter-relacionada, a complexidade inerente ao sistema em
estudo gera problemas relativos a perda paulatina de identidade do conhecimento adquirido
por uma rede neural, gerando a criagdo de falsos padrdes (BRAGA, LUDERMIR &
CARVALHO, 2000).

2. Clusters e complexidade sistémica

A geragdo de clusters consiste em uma metodologia comum na identificacdo de sistemas
diversos. Um cluster ¢ um agrupamento de elementos que possuem caracteristicas em
comum, de modo a oferecer um conjunto coerente, sistematico, compreensivel e plausivel,
com o objetivo de descrever um determinado sistema e oferecer instrugo e suporte a tomada
de decisdes (LAUDON & LAUDON, 1996).

O trabalho resultante desta tarefa seria basicamente um estudo que possibilitaria ao seu
usudrio final a andlise e a tomada de decisdes fundamentado nas similaridades e diferengas
das categorias obtidas, tanto sob o aspecto descritivo como o de planejamento, devido a
inerente complexidade resultante da interagdo dos dados disponiveis. A maneira mais usual de
se lidar com esta complexidade € a construgdo de sistemas de informagdo que produzam
resultados compativeis e aceitdveis (LAUDON & LAUDON, 1996) com a necessidade final
expressa na elaborag@o dos clusters em questdo.

Porém, o grande complicador da andlise sistémica consiste na dificuldade em se apontar com
seguranca quais propriedades identificadas em um determinado sistema podem ser
generalizadas para um outro sisttema em particular, e este problema aumenta em
complexidade & medida que se adicionam mais e mais dados na composi¢cdo da analise
(WILLIAMS, 1999). Entretanto, alternativas das mais diversas teriam sua efetividade
observada pelos resultados obtidos independentemente da metodologia empregada.

3. Redes neurais artificiais e suas aplica¢des

Uma rede neural artificial € um sistema de processamento de informagSes que apresenta
certas caracteristicas em comum com as redes neurais bioldgicas que formam o sistema
nervoso dos seres vivos. Basicamente, estas caracteristicas sdo formuladas através do estudo
da célula fundamental do cérebro, o neurdnio, e reproduzidas através de algoritmos que
procuram simular o funcionamento de um conjunto de neurénios (HAYKIN, 1994).

O processamento realizado pelos neurénios, além de estar disposto em uma arquitetura
paralela, também langa m&o de uma propagacéo seqiiencial na qual os neurdnios de camadas
posteriores recebem como sinal de entrada o resultado do processamento ocorrido nas
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camadas anteriores (redes multicamadas). Nos modelos de redes neurais artificiais, estas

caracteristicas sdo simuladas através da adogdo de estado, funco e limiar de ativagdo
(BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000).

As fungbes de ativagdo realizam o processamento dos sinais recebidos por cada neurdnio
individualmente e o transformam em um estado de ativagfio neural. A razdo para o uso de
fungbes de ativagdo diferentes da func@o identidade reside na necessidade de se limitar os
valores de saida da rede, bem como na simulagfio de um limiar de ativacio para que um
neurdnio propague seu sinal adiante. O uso de diferentes tipos de funcdes de ativacdo,
portanto, consiste na delimitagdo da amplitude do sinal de saida do neurénio, e a escolha deve
ocorrer através de um método experimental (HAYKIN, 1994).
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A mais distinta propriedade das redes neurais artificiais é sua habilidade em aprender com o
ambiente, e melhorar sua performance através deste aprendizado através do uso de
paradigmas de aprendizado, os quais consistem em métodos de gerenciamento do aprendizado
neural. Existem dois tipos de paradigmas de aprendizado: supervisionado, o qual supde a
existéncia de um direcionador externo que orienta a rede para as saidas desejadas, e n#o
supervisionado, no qual inexiste este direcionador, fazendo com que os resultados produzidos
pela rede sejam considerados como sendo o melhor processamento possivel obtido a partir
dos dados disponiveis (HAYKIN, 1994). A escolha do paradigma de aprendizado depende do
tipo de aplicagdo a que a rede neural serd utilizada e as limitages relativas & topologia da rede
(HAYKIN, 1994).

Os modelos de redes neurais artificiais mais amplamente empregados na resolu¢io dos mais
diversos tipos de problemas apresentam algumas estruturas genéricas e outras particulares que
desempenham fungdes especificas no processamento neural. As estruturas genéricas sdo as
conexdes entre os neurdnios € o arranjo entre as camadas de neurdnios da rede, ilustrados na
Figura 1 abaixo. J4 os atributos basicos do processamento neural sio a conectividade, o
padr@o de propagac@o do sinal e o padréio de manutengfo da sua topologia (HAYKIN, 1994;
BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000).

Camada
intermediaria

Camada de entrada

Conexdes

FIGURA 1: Esquema de uma rede neural genérica. Adaptado de ZELL et al. (2001).
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Ap6s um periodo, entre as décadas de 60 e 80, no qual houve uma frustragdo generalizada
devido & incapacidade das topologias empregadas & época (neurdnio tnico ou vérios
neur6nios dispostos em apenas uma camada) em realizar classificagdes de padrdes nio
linearmente separédveis, o sucesso da proposi¢io de uma arquitetura multicamadas com ajuste
dos pesos sindpticos via retropropagacio do erro obtido deram um enorme impulso a
aplicabilidade de redes neurais artificiais (HAYKIN, 1994). A partir desta retomada no
interesse pelo emprego de redes neurais, vérias outras topologias foram criadas, na tentativa
de solucionar os mais diversos tipos de problemas. A seguir, ¢ apresentada a topologia néo
supervisionada ART-2 utilizada neste estudo.

4. Redes neurais auto-organizadas

Os modelos neurais ART englobam uma ampla variedade de redes neurais artificiais baseadas
explicitamente na neurofisiologia, e sdo definidas em relagio ao seu algoritmo de treinamento
em termos de equagOes diferenciais detalhadas e criveis como modelos plausiveis dos
neur6nios biolégicos. Existem redes ART dos mais diversos tipos, utilizando paradigmas de
aprendizado tanto supervisionado como nfo supervisionado. Os modelos mais conhecidos e
utilizados sdo:

— ART-1: primeiros modelos desenvolvidos, sua principal peculiaridade é a utilizacdio de
dados binérios como entradas da rede;

— ART-2: modelo desenvolvido para processar dados continuos;

— ARTMAP: composto por duas sub-redes, ART-a, que recebe e processa um determinado
padrdo de entradas apresentado, e ART-b, que constitui a resposta desejada para o padrio
apresentado a rede;

— Fuzzy ART: rede ART que processa dados fuzzy;

Na Figura 2 abaixo, apresentamos a arquitetura basica de uma rede ART, a qual envolve trés
grupos de neur6nios: uma camada de processamento dos vetores de entrada, chamada F1, os
neurdnios representativos de cada categoria, chamados de camada F2, e o mecanismo de
controle do grau de similaridade dos padrdes alocados em uma mesma categoria, composto
por um neurénio tnico e chamado de mecanismo de reset.

amada F2 | l I I
+
Neurénio C2 ﬁ
aij
Camada F1b L I | I Neurdnio C1
A T
+
+ |+ |+ |+

Camada Fla | I I |

FIGURA 2: Arquitetura de uma rede ART-2. Adaptado de CARPENTER & GROSSBERG (1987).
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A camada F1 de uma rede ART-2 pode ser considerada como consistindo de duas partes: uma
parte destinada a leitura dos vetores de entrada (Fla) e outra destinada & interface entre estes
vetores € a propria rede (F1b). Esta interface combina sinais recebidos tanto da leitura dos
vetores quanto da camada F2, para efeito de compara¢do da similaridade entre o sinal de
entrada com o vetor de pesos do neurénio selecionado como candidato ao aprendizado. Estes
nodos podem ser considerados nodos auxiliares que pré-processam as entradas, através de
uma combinag¢do de opera¢des de normalizagdo dos dados. Isso torna o modelo ART-2
adequado ao processamento e classificagdo de dados analégicos (CARPENTER &
GROSSBERG, 1987). Esta ¢ a primeira fase do processo de treinamento de uma rede ART
qualquer, chamada etapa de reconhecimento.

Para efeito de controle da similaridade dos padrdes de entrada alocados em uma mesma
categoria existem dois grupos de conexdes, cada um com suas préprias ponderagdes, entre
cada neurdnio de F1b e de F2. Cada neurdnio da camada F1b se conecta a todos os neurdnios
da camada F2 através de conexdes ascendentes: a ponderacio relativa a cada conexdo
ascendente relacionada ao i-€simo neurdnio F1b ligada ao j-ésimo neurdnio F2 serd chamado
ajj. Por sua vez, cada neurdnio da camada F2 se conecta a todos os neurdnios da camada F1b
através de conexdes descendentes: a ponderagdo relativa a cada conexfio descendente
relacionada ao j-ésimo neurdnio F2 ligada ao i-ésimo neurdnio F1b serd chamada dj.

A camada F2 € uma camada competitiva, na medida em que o neurdnio representativo de
cada categoria que retorne a maior entrada ponderada de acordo com as conexdes ascendentes
se torna o candidato ao aprendizado daquele padrio de entrada, e a ativacio de todos os outros
neurdnios de F2 sdo zeradas (CARPENTER & GROSSBERG, 1987). A seguir, os neurdnios
de F1b combinam informag¢des oriundas do processamento ocorrido em Fla e F2. Esta é a
segunda fase do treinamento de uma rede ART, chamada etapa de comparaco.

A efetivagdo do aprendizado e conseqiiente incorporagdo do vetor de entrada ao neurdnio
candidato escolhido em F2 depende da similaridade entre um vetor descendente D e o vetor
de entrada. Esta decisdo € tomada pela unidade de reset, baseado nos sinais recebidos pelas
camadas Fla e Flb. Se o neurdnio candidato nfo € efetivamente escolhido como
representativo da categoria do vetor de entrada, ¢ inibido e um novo neurdnio de F2 ¢
selecionado como novo candidato ao aprendizado. Esta é a terceira fase do treinamento de
uma rede ART, chamada etapa de busca.

Finalmente, nota-se que para cada fase do treinamento ¢ requerida uma resposta distinta de
cada um dos neur6nios das camadas F1b e F2. Para que os mesmos consigam distinguir como
desempenhar a tarefa adequadamente, existem duas unidades suplementares dotadas de pesos
binarios (0 para sinal inibitério e 1 para sinal excitatorio) e ndo atualizdveis que atuam como
mecanismos de controle para estas repostas, chamadas C1 e C2. A unidade C1 determina o
fluxo de dados para a camada Flb, e a unidade C2 determina o fluxo de dados e habilita os
neurdnios da camada F2. Assim, cada neurénio de F1b e F2 nas redes ART possui trés fontes
pelas quais pode ser recebido um sinal:

— F1b pode receber sinais de Fla (sinal de entrada), F2 (sinal descendente) e da unidade de
controle C1;

— F2 pode receber sinais de F1b (sinal ascendente), da unidade de reset e da unidade de
controle C2;

Desta forma, a ativagio adequada dos neurdnios é efetivada quando se recebem dois sinais
excitatorios dos trés possiveis, caso contrario n3o ocorre ativacdo. Este mecanismo ¢é
conhecido como a regra dos dois tercos.
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A despeito das topologias ART apresentarem uma maior complexidade do que outras
topologias neurais de uso mais geral salienta-se que a introdu¢io de neurdnios que atuam
como controladores do processo de treinamento possibilitam as redes ART se mostrarem mais
capazes de armazenar informagdes sem incorrer na criagio de falsos padrdes através de
generalizagdo espuria (BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000).

Abaixo apresenta-se uma lista contendo os pardmetros utilizados no algoritmo de treinamento
de uma rede ART-2, conforme descrito por CARPENTER & GROSSBERG (1987), bem
como seus respectivos papéis no modelo. SZo citados em alguns pardmetros abaixo valores
obtidos de maneira empirica pelos autores do trabalho original que descreve o modelo como
sendo os valores que minimizam o mimero de ciclos de treinamento, ou seja, valores que
permitem que a rede obtenha uma classificagdo com apenas um ciclo de treinamento para
cada padréo apresentado a rede.

— £ nimero de ciclos do treinamento, ou a quantidade de vezes que um padro deve ser
apresentado a rede até que seja obtida sua classificagdo;

— n: namero de unidades de entrada (camadas Fla e F1b);

— m: numero de unidades de cluster (camada F2);

— a, b: pesos fixos na camada F1, ambos empiricamente obtidos com valor 10;

— c¢: peso fixo utilizado no teste de reset, obtido empiricamente com valor igual a 0,1;
— d: ativagdo da unidade F2 vencedora, com valor obtido empiricamente igual a 0,9;

— e: pardmetro introduzido para prevenir divis&o por zero quando a norma de um vetor de
dados de entrada € nula, sendo que seu valor dever ser qualquer niimero inteiro positivo;

a: taxa de aprendizagem, sendo que 0 < o < 1; seu valor indica o grau em que 0s novos
padrdes pertencentes a cada cluster terdo na atualiza¢do de seus pesos no préximo ciclo de
treinamento;

— p: par@metro de vigilancia, sendo que 0 < p < 1; este pardmetro determina quantos clusters

serdo formados, em uma raz&o direta ao valor adotado, o que significa que este pardmetro
define o grau de variag#o entre cada cluster.

Para uma rede ART-2 os pesos das conexdes descendentes dj sdo inicializadas em zero de
acordo com resultados empiricos e apresentados por CARPENTER & GROSSBERG (1987).
J& no caso das conexdes ascendentes a; o valor de inicializagdo das mesmas é dado pela
equacio:
1
2§(0) € ———~, (1.a)
’ (1-d)Wn
com d conforme definido acima e » sendo igual ao numero de conexdes. Deste modo,
empiricamente o valor de inicializagdo das conexdes ascendentes a;; € dado por
1
aij(O) L — (1.b)

01vn~

Todos os valores obtidos empiricamente significam que se trata da obteng@o via tentativa e
erro de parametros de convergéncia interna da rede em um menor nimero de ciclos possivel.

5. Abordagem neural néo supervisionada na elaboracgio de clusters macroecondmicos

E apresentada abaixo a aplicagdo de uma abordagem neural baseada em uma topologia auto
organizadas, através da utilizagdo de uma base de dados contida no “THE 1999 WORLD
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BANK DEVELOPMENT INDICATORS CD-ROM”, versio 4.2, para o ano de 1997,
constando 154 paises e respectivos 27 dados macroeconémicos: razdes do Investimento
Domeéstico Bruto, Exportagdes de Bens e Servigos, Poupanga Doméstica Bruta, Poupanga
Nacional Bruta, Pagamentos de Juros, Divida Total e Valor Presente da Divida em func#o do
Produto Interno Bruto; Percentual de Crescimento do Produto Interno Bruto; Exportacdo e
Importagdo Agricola, Industrial e de Servigos; Consumo Privado e Governamental; Varia¢io
de Pregos ao Consumidor; Deflator Implicito do Produto Interno Bruto; Superavit (Déficit)
Priméario e Receitas Correntes do Governo, Renda Liquida Investida no Exterior,
Transferéncias Correntes Liquidas, Saldo do Balango em Conta Corrente, Variacio nas
Reservas Monetérias, Reservas Monetérias Totais; e Servigo Total da Divida.

Os software usado foi o freeware disponibilizado em conjunto pelo Institute for Parallel and
Distributed High Performance Systems (IPVR) da University of Stuttgart e pelo Wilhelm-
Schickard-Institute for Computer Science da University of Tiibingen, ambos na Alemanha,
chamado SNNS — Stuttgart Neural Network Simulator, na sua versio 4.2, obtido em:

http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/downloads/SNNS/Windows/

O método de classificagdo neural e andlise dos resultados empregado consiste em duas fases
distintas. A classificagdo e gera¢@o dos clusters é obtida com o emprego de uma rede neural
ART-2 com p igual a 0,9, conforme (ZELL et. AL, 2000), e a anélise da composi¢do dos
clusters sera baseada na observagdo da similaridade entre seus componentes em relagio aos
dados empregados no estudo.

Os clusters obtidos pelo processamento neural proposto constam na Tabela 1 abaixo:

Cluster Paiscs

1 Ectadne TInidac

2 Austrélia. Nova Zelandia. Hong Kong. Holanda

3 Africa do Sul, Cabo Verde, Chile, Comoros, Dinamarca, Espanha, Fiji, Gedrgia, Grécia, Ilhas Mauricios, Ilhas

Salomio, Ilhas Virgens, Indonésia, Maldivas, Malta, Moldova, Noruega, Papua Nova Guiné, Portugal, Rep.
Coréia, Samoa, Sdo Tomé ¢ Principe, Singapura, Suécia, Suica, Tanzania, Tonga, Trinidad ¢ Tobago, Vanuatu

4 Jando. Franca. Canadd. Alemanha. Reino Unido. Austria. Bélgica. Finlandia. Itdlia

5 Cuba

6 China

7 Albania, Biclo-Russia, Bulgéria, Eslovaquia, Eslovénia, Estdnia, Hungria, Letdnia, Litudnia, Maceddnia, Poldnia,

Republica, Tcheca, Roménia, Russia, Ucrania

8 Belize, Bolivia, Brasil, Colombia, Costa Rica, Dominica, El Salvador,Equador, Filipinas, Guatemala, Guiana,
Honduras, Jamaica, Libano, Malasia, México, Mianmar, Paraguai, Peru, Reptblica Dominicana, Sri Lanka,
Tailandia, Uruguai, Venezuela

9 Argélia, Arménia, Azerbaijdo, Bangladesh, Butio, Camboja, Cazaquistdo, Egito, India, Jordénia, Kirjistdo, Laos,
Marrocos, Mongélia, Nepal, Paquistdo, Siria, Tunisia, Turquia, Uzbequistio, Vietnad
10 Angola, Botswana, Burkina Faso, Burundi, Camardes, Costa do Marfim, Djibouti, Eritréia, Etidpia, Gabdo,

Gambia, Gana, Guiné Equatorial, Guiné-Bissau, Haiti, Lesoto, Madagascar, Malawi, Mali, Mauritinia,
Mogambique, Namibia, Niger, Nigéria, Quénia, Rep. Congo, Rep. Dem., Congo, Reptiblica Centro-Africana,
Rwanda, Senegal, Serra Leoa, Seychelles, Suazilandia, Suddo, Tchad, Togo, Uganda, Zambia, Zimbabwe

11 Africa do Sul, Argentina, Espanha, Irlanda, Islandia, Isracl, Portugal, Rep. Coréia, Singapura

12 Arébia Saudita, Bahrein, Benin, Iémen, Ir3, Kuwait

Tabela 1 — Quantidade de clusters obtidos e respectivo nimero de paises para cada cluster

Percebe-se que alguns clusters, notadamente 1, 5 e 6, apresentam apenas um pais. Isto
significa que a rede ART-2 empregada considerou que estes paises sdo bastante distintos de
todos os outros, sob uma anilise macroecondmica. Assim, destacamos o caso altamente
especifico dos Estados Unidos, e depois os casos de Cuba e China. O primeiro € classificado
distintamente dos outros paises em razdo da magnitude para quaisquer dos dados
macroecondmicos empregados: os moédulos s@o elevados em comparagdo com todos os
outros. O caso cubano € exatamente o oposto: os moddulos dos dados cubanos sdo
extremamente baixos, provavelmente por ndo serem fornecidos. Finalmente, a China parece
compor um caso a parte quando analisamos algumas das suas razdes primdrias em funcdo do
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PIB, especialmente relacionadas a investimento e exportagdes, os quais apresentam um
percentual elevado, indicando uma forte orientagio politica no sentido da expansio.

Outros clusters deixam bastante evidente que a classificagdo neural obtida corresponde a
aspectos geopoliticos, os quais ndo sdo representados diretamente pela base de dados
empregada. Assim, o cluster 4 corresponde, de uma forma geral, a paises que apresentaram
alto indice de crescimento e desenvolvimento econdmico nas tltimas décadas, devido
especialmente ao papel do setor exportador e os efeitos concomitantes na balanga comercial e
de servigos; o cluster 7 agrupa a maioria dos paises do Leste Europeu; o cluster 8 consiste nos
paises da América Latina, com a notavel inclusdo do Libano; o cluster 9 agrega os paises da
asia de menor renda e desenvolvimento humano; o cluster 10 engloba toda a Africa Sub-
Saariana; o cluster 11 mostra os paises que apresentavam no periodo taxas de crescimento
econdmico que os aproximava dos ricos, contudo possuindo indicadores relacionados a
Finangas Governamentais que os diferenciam do cluster 4; e por fim, o cluster 12 apresenta
paises exportadores de petréleo cujos dados de Comércio Internacional os aproxima dos
paises do cluster 4. O cluster 3 se mostra como uma categoria bastante dispersada em relagio
aos seus componentes, ndo sendo possivel inferir informagdes que justifique a diversidade
observada, podendo ser assim considerado como um cluster default.

6. Consideracdes finais

Os clusters obtidos neste estudo se revelaram uma alternativa razoavel aos estudos realizados
com o emprego de técnicas tradicionais, baseadas na analise da renda per capita e do produto
agregado, utilizadas pelo World Bank, tendo em vista que a composi¢do dos mesmos
apresenta coeréncia compativel com os resultados apresentados por estas técnicas.
Contribuem nestes pontos positivos, no caso das redes ART, a sua arquitetura imune ao
problema de geracgdo de falsos padrdes em bases de dados complexas e correlacionadas.
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