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RESUMO

A partir de uma amostra relativamente pequena, porém, com uma significativa quantidade
varidveis explicativas, esta investigacdo teve por objetivo avaliar comparativamente o
processo de modelagem voltado para anélise e predi¢do da remuneracdo média mensal paga
aos empregados nas 27 unidades da federacdo brasileira, com base em duas metodologias
distintas, isto é: uma mais cléssica e direcionada pela perspectiva estatistica, ou seja, a analise
de regressdo linear; e, outra mais moderna e direcionada pela perspectiva tecnologica e
computacional, portanto, rede neural artificial. Mediante o levantamento das informagdes
referentes ao ano de 2019, foram investigados e identificados dois modelos que capazes de
permitir a analise e a previsdo da remuneracdo média mensal paga aos empregados brasileiros
(variavel dependente) em funcdo da quantidade total de empresas atuantes em 21 segmentos
econdmicos distintos, em cada unidade da federagdo (varidveis independentes). Em seguida,
cada um desses modelos foi utilizado para prever o valor da remuneracdo média mensal paga
aos referidos empregados no ano de 2020, e ainda, foi realizada a respectiva anélise de
precisdo com base nos valores reais observados para esse ano. Ao final, foi possivel concluir
que, do ponto de vista analitico, a analise de regressdo linear apresentou maior facilidade
interpretativa; contudo, a rede neural artificial pdde ser considerada mais eficiente no
processo de estimativa da remuneracdo média mensal, no ano de 2020.
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ABSTRACT

Based on a relatively small sample, however, with a significant number of explanatory
variables, this investigation aimed to comparatively evaluate the modeling process aimed at
analyzing and predicting the average monthly remuneration paid to Brazilian employees, in
the 27 units of the Brazilian federation, with based on two different methodologies, that is: a
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more classical one guided by the statistical perspective, that is, the linear regression analysis;
and another more modern and directed by the technological and computational perspective,
therefore, artificial neural network. Through the survey of information referring to the year
2019, two models were investigated and identified that are capable of allowing the analysis
and forecast of the average monthly remuneration paid to Brazilian employees (dependent
variable) according to the total number of companies operating in 21 economic segments
different, in each federative unit (independent variables). Then, each of these models was
used to predict the value of the average monthly remuneration paid to employees in each unit
of the Brazilian federation in the year 2020, and the respective accuracy analysis was
performed based on the actual values observed for that year. In the end, it was possible to
conclude that, from the analytical point of view, the linear regression analysis was easier to
interpret; however, the artificial neural network could be considered more efficient in the
process of estimating the average monthly remuneration in the year 2020.

Keywords: analysis; regression; ANN; multilayer.

1 Introducéo

A utilizacdo de modelos estatisticos e/ou computacionais no processo analitico-
preditivo envolvendo fendmenos sociais contemporaneos é cada vez mais frequente,
caracterizando-se, de certa forma, como uma realidade que se impde naturalmente em
decorréncia dos avancos tecnoldgicos experimentados recentemente. Contudo, é preciso
desenvolver certa compreensdo conceitual acerca dessas metodologias para que se possa
avancar de forma continua e segura, tornando possivel tirar maior proveito desse tipo de
tecnologia.

Dentre as varias técnicas utilizadas para modelagem, analise e previsdo de fenbmenos
que cercam a sociedade de uma maneira geral, esta investigacdo abordou duas técnicas
distintas, em que, uma pode ser considerada mais classica e a outra pode ser considerada mais
contemporanea, portanto, a analise de regressdo linear e as redes neurais artificiais,
respectivamente. A primeira caracteriza-se como uma das técnicas amplamente aplicadas na
investigacdo de relagOes lineares entre uma Unica variavel objeto de interesse e uma ou mais
variaveis independentes, podendo ser considerada como “a base da teoria da aprendizagem
estatistica” (HUANG, 2023, p. 548). A segunda tem encontrado espago para aplicacdo em
diversas areas do conhecimento humano, indo desde manufatura e financas até a medicina,
com desempenhos que podem ser consideradas excelentes em diversas areas de aplicacao
(KANG; KANG, 2023)

No campo da estatistica, a analise de regressao linear é utilizada para descrever a
relacdo entre o comportamento de uma variavel de estudo, ou dependente, em funcdo do

comportamento de uma ou mais varidveis explicativas, ou independentes, e ja foi
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rigorosamente estuda, contando com extensas aplicacbes de cunho pratico (SHEWA;
UGWUOWO, 2023). No entanto, a dependéncia de uma relacdo linear entre as variaveis
envolvidas e a quantidade de pressupostos necessarios para sua validacdo, fazem com que o
desempenho da analise de regressdo seja negativamente afetado (MOSTOUFI,;
CONSTANTINIDES, 2023; SHEWA; UGWUOWO, 2023), além do fato de que a maioria
dos modelos matematicos representativos da realidade tendem a ser baseados em parametros
nao-lineares (MOSTOUFI; CONSTANTINIDES, 2023).

Na era “pré-computacional”, técnicas baseadas na reorganizagao de equagdes € no
reagrupamento de variaveis eram alguns dos procedimentos comuns na tentativa de linearizar
modelos experimentais baseados na analise de regressdo linear (MOSTOUFI;
CONSTANTINIDES, 2023, p. 403). Adicionalmente, aquelas possiveis variaveis explicativas
(preditores) que ndo apresentam correlacdo linear com outras varidveis explicativas
(multicolinearidade) ou com a varidvel de estudo tém coeficientes de regressdo com valor
igual a zero e/ou sdo excluidas dos modelos baseados em analise de regressdo linear com mais
de uma varidvel independente (multivariada) (BAUER; DRABANT, 2023), o que nem
sempre é desejavel do ponto de vista analitico-preditivo.

Com o avanco dos métodos computacionais, as anélises e estimativas baseadas em
redes neurais artificiais tém sido amplamente utilizadas no processo de aprendizagem das
complexas relacBes entre variaveis de estudo e suas possiveis variaveis explicativas, em
diversos campos de pesquisa (TRETIAK; SCHOLLMEYER; FERSON, 2023). E, devido a
sua capacidade aproximativa da realidade e a expressividade dos resultados alcangados, as
redes neurais artificiais e suas aplicagdes tém se tornado uma éarea de pesquisa muito ativa nas
ultimas décadas (JIAO; WANG, YANG, 2023)

De uma maneira geral, os modelos analitico-preditivos baseados em redes neurais sao
treinados com o objetivo de minimizar o erro em relacdo aos dados observados em uma
amostra, admitindo-se estimativas de vies baseadas na teoria da aproximacdo, levando-se em
conta 0 quanto o modelo pesquisado pode ser generalizado a partir de amostras finitas de
dados (JIAO; WANG, YANG, 2023).

A utilidade comprovada das analises e previsdes baseadas em dados fez com que o
aprendizado de maquina (machine learning) e as redes neurais artificiais se caracterizassem
como ferramentas importantes para pesquisa, para a producdo e para a sociedade em geral
(TOHME; VANSLETTE; YOUCEF-TOUMI, 2023). Dessa forma, a principal diferenca entre

esses métodos computacionais e as técnicas tradicionais de modelagem estatistica reside na
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capacidade de realizar analises trataveis em grandes conjuntos de dados e com uma densidade
de informacgdes cada vez mais significativa; sendo que, a medida que o volume de dados
produzidos pela sociedade cresce diuturnamente, eleva-se também a expectativa acerca do
crescimento e da evolucdo das técnicas baseadas em métodos computacionais (TOHME;
VANSLETTE; YOUCEF-TOUMI, 2023).

Diante desse quadro, esta investigagdo teve por objetivo geral avaliar
comparativamente o processo de modelagem estatistico-computacional voltado para analise e
predicdo da remuneracdo média mensal paga aos empregados brasileiros, nas 27 unidades da
federacdo brasileira, com base em duas metodologias distintas, ou seja, a analise de regressao
linear e em redes neurais artificiais.

Assim, a partir de uma amostra composta por observacoes referentes a 27 unidades da
federacdo, e com uma quantidade significativa de possiveis varidveis explicativas, composta
pelas quantidades totais de unidades operacionais (matriz, filiais, sucursal, etc.) de empresas
ativas classificadas de acordo com as 21 secOGes de atividades econémicas descritas no
Cadastro Nacional de Atividades Econémicas ou CNAE 2.0 (IBGE, 2015), a presente
investigacdo buscou identificar as vantagens e desvantagens de cada uma daquelas duas

metodologias analitico-preditivas.

2 Referencial Tedrico

Esta secdo foi desdobrada em duas secbes secundarias com o objetivo de delimitar a
abordagem de cada uma das metodologias analitico-preditivas avaliadas nesta pesquisa
cientifica. Para tanto, a primeira secdo secundaria foi destinada a temaética relacionada a
analise de regressdo linear, e a segunda foi direcionada a temética relacionada ao processo de

aprendizagem de maquina baseado em redes neurais artificiais.

2.1 Analise de Regressao Linear

Um modelo matematico baseado na anélise de regressdo se caracteriza pela correlacéo
linear entre o comportamento de uma variavel “Y” em fungdo do comportamento de uma ou
mais variaveis “x”, na qual, as médias dessa relagdo de probabilidade variam de alguma forma
sistematica (AZEVEDO, 1997).

A partir de uma funcdo matematica, como aquela definida na Equacao 1, a analise de
regressao linear permite avaliar o comportamento de uma variavel dependente “Y” em funcdo

do comportamento de uma variavel independente “x”, estimando-se os coeficientes “a” e “b”;
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onde, “a” caracteriza-se como um termo constante ou intercepto, “b” indica a intensidade ¢ o
sentido da influéncia do comportamento de “X” sobre o comportamento de “Y”, sendo que,
“@” ¢ 0 termo de erro entre valores previstos “Y” e valores observados (portanto: e = “¥” —Y)
(BRUNI, 2013).

Y=a+bx+e (1)

A andlise de regressdo linear “[...] se constitui num conjunto de métodos e técnicas
para o estabelecimento de férmulas empiricas que interpretem a relacdo funcional entre
variaveis com boa aproximacdao” (FONSECA; MARTINS; TOLEDO, 1982, p. 79). Nesse
sentido, além da regressdo linear simples, ja definida pela Equacdo 1, a analise de regressdo
linear permite estudar o comportamento da variavel dependente “Y” em fungdo de mais de

uma variavel explicativa “X”, conforme demonstra a Equagao 2.

? =1 + blxl + b:x:+---+b”x”+€ (2)

Por se tratar de uma modelagem linear, como o préprio nome indica, é necessario
admitir a linearidade no relacionamento do comportamento das varidveis estudadas, conforme
descrito pelas Equagdes 1 e 2, nas quais, o “Y” representa 0s valores previstos para a variavel
dependente ou de estudo (BRAULE, 2001). Dessa maneira, tanto na andlise do
comportamento da varidvel dependente (Y), quanto da varidvel independente (x) ou
explicativa, sdo utilizados dados histéricos para que se possa compreender o comportamento
da primeira, em funcdo do comportamento da segunda. E, assim, um coeficiente angular
negativo atribuido a uma variavel “x” indica um comportamento inverso a variavel de estudo
“Y”, e, em caso seja positivo, denota-se um comportamento no mesmo sentido da varidvel de
estudo (DOWNING; CLARK, 2006).

Em resumo, a fungéo da regresséo linear simples ¢ encontrar coeficientes “a” e “b”, tal
que, a partir de sua anélise, seja possivel estimar um valor previsto “Y” para a variavel de
estudo “Y”” com base nos valores da variavel independente “x” (FIELD, 2009). E, no caso de
uma regressao linear multipla, a légica aplicada é a mesma da regressdo linear simples,
porém, existe mais de uma varidvel explicativa ou independente na equacdo pesquisada
(FAVERO; BELFIORE, 2017).
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Ao abordar os pressupostos de uma modelagem obtida a partir da analise de regressao
linear, Favero et al. (2009) apontam trés problemas que normalmente podem advir do
emprego dessa técnica estatistica: a autocorrelacdo dos residuos; a heterocedasticidade; e a
multicolinearidade.

Conforme Favero et al. (2009), a autocorrelacdo dos residuos diz respeito a existéncia
de correlagéo entre os termos de erro, caracterizados pela diferenca entre os valores estimados
pelo modelo e os valores reais observados para a variavel de estudo (e = Y — Y). Esse
problema tende a ocorrer quando uma ou mais variaveis explicativas relevantes ndo foram
consideradas nos dados em analise. Assim, os residuos incorporam efeitos dessas varidveis
ausentes, direcionando os coeficientes e influenciando também o erro da estimativa
(BROOKS, 2002), que assume um comportamento semelhante ao da variavel dependente.

A heterocedasticidade estd relacionada a auséncia de homoscedasticidade nos
residuos, ou seja, a auséncia de variancia constante na diferenca entre os valores estimados
pelo modelo e os valores reais observados para a variavel de estudo (FAVERO et al, 2009). A
heterocedasticidade surge quando existe erro de especificacdo ou a omissdo de uma variavel
explicativa relevante, o que leva a estimativa (Y) de valores enviesados, portanto, indteis em
relacdo a variavel de estudo (Y), podendo gerar resultados tendenciosos (BRUNI, 2013).

A multicolinearidade surge quando as variaveis independentes ou explicativas
apresentam correlagdes cruzadas muito fortes (BRUNI, 2013), ou ainda, quando essas
varidveis apresentam comportamentos semelhantes (FAVERO et al., 2009). Esse tipo de
ocorréncia é considerado um problema, pois também leva a estimativa de valores enviesados
para variavel de estudo (Y), bem como, a erros de interpretacdo das possiveis variaveis
explicativas (x) de um modelo baseado em regressdo linear mdltipla, uma vez que 0s
estimadores dos minimos quadrados foram usados de forma imprecisa (AZEVEDO, 1997).

A auséncia desses trés problemas constitui 0 conjunto de pressupostos basicos para
estimativa e utilizacdo de um modelo matematico baseado em anélise de regressdo linear. 1sso
se deve ao fato de que, se os trés ndo forem satisfeitos, podem ser produzidas analise s e
conclusdes incorretas acerca do respectivo objeto de estudo, ja que as variaveis explicativas
tendem a assumir comportamento enviesado, direcionando o resultado da analise de maneira
equivocada.

Contudo, € importante salientar que mesmo nos casos em que aqueles pressupostos
bésicos de uma modelagem matemética analitico-preditiva sejam cumpridos, o modelo

pesquisado com base na analise de regressdo linear sempre apresentara, em alguma medida,
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erro em relacdo aos valores reais observados ao longo do processo de estimativa e analise
(FIELD, 2009). Alias, esse € um fato que faz parte do processo de pesquisa baseado nesse tipo
de analise, 0 que pode ser observado pela propria composicdo da equacao resultante desse tipo
de modelagem, conforme foi descrito pelos termos “e” presentes nas Equacbes 1 e 2. Por
outro lado, o cumprimento dos pressupostos basicos do processo da andlise de regressao
linear tem por finalidade evitar que os erros, que ocorrem naturalmente em qualquer processo
de estimativa, apresentem algum tipo de viés capaz de prejudicar tanto a estimativa quanto a

analise baseada nesse tipo de metodologia.

2.2 Aprendizagem de Maquina Baseada em Redes Neurais Artificiais

Desde o nascimento, o cérebro humano cria regras de compreensdo e de
funcionamento que se traduzem pela experiéncia na execucdo de tarefas cujo resultado obtido
é o0 aprendizado, independentemente do sucesso ou fracasso nesse processo (HAYKIN, 2007).
Para uma maquina, o aprendizado consiste no treinamento por meio de um algoritmo ou
modelo, para que ela possa criar regras que relacionam os dados de entrada (atributos
previsores) com os dados de saida (atributos alvo), permitindo a realizacdo de tarefas como
classificacdo, previsdo e agrupamento de dados, entre outras possibilidades (LENZ et al.,
2020).

Nesse sentido, a maquina busca reconhecer padrBes e/ou encontrar semelhancas entre
as caracteristicas de diferentes instancias acerca de determinado conjunto de dados (LENZ et
al., 2020). A partir desse reconhecimento, a maquina cria ou adapta parametros de acordo
com a necessidade indicada a partir de um algoritmo (HAYKIN, 2007). Sendo que, 0
processo de aprendizagem de maquina se da por meio de quatro formas: supervisionada; nao
supervisionada; semi-supervisionada; e reforgo.

A aprendizagem supervisionada constitui na agdo da méaquina em ler dados
previamente inseridos e buscar identificar padrdes, e por isso é chamada de supervisionada, de
tal forma que se possa usar tais padrdes para realizar previsdes (LENZ et al., 2020).

A aprendizagem ndo supervisionada ocorre em duas etapas, isto €, uma voltada para o
treinamento e outra para testes a partir da identificacdo de certos eventos e/ou padrdes. A
maquina busca padrdes em uma parcela de um conjunto previamente definido de dados, a
partir dos quais se da o treinamento do algoritmo de aprendizado; e, apés identificar padrbes

de comportamento nos dados que foram utilizados na fase de treinamento, ela os compara
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com a outra parte dos dados, procedendo a verificagdo (teste) do modelo de previsdo
pesquisado, a fim de avaliar sua funcionalidade (NETTO; MACIEL, 2021).

A aprendizagem semi-supervisionada une as funcionalidades da aprendizagem
supervisionada e da ndo supervisionada, a partir de etapas. Em um primeiro momento sdo
inseridos alguns dados no processamento da maquina de tal forma que ela possa verificar e
entender o padrdo. Em um segundo momento, 0s demais dados a serem verificados sao
adquiridos de forma ndo supervisionada, onde ela coleta e termina de interpretar os padrbes
conforme o que aprendeu a partir dos primeiros dados inseridos em seu processamento
(LENZ et al., 2020).

A aprendizagem por reforgo implica em explicitar para a maquina a importancia, ou
ndo, de certos padrdes atribuindo crédito ou penalidades de acordo com a decisdo tomada
(HAYKIN, 2007). Isso ocorre por meio de condicionamento, no qual, quando um parametro
importante é encontrado, ha uma recompensa, e quando é encontrado um parametro sem
relevancia, é aplicada uma penalidade (LENZ et al., 2020).

A aprendizagem de maquina é utilizada para proporcionar autonomia de trabalho a
maquina, de tal forma que facilite o trabalho humano ou o faca. Nesse contexto, um dos
recursos utilizados sdo as redes neurais artificiais (RNA). Inicialmente, uma RNA pode ser
entendida como um processador paralelamente distribuido de forma massiva e constituido de
unidades de processamento simples que utilizam a aprendizagem de maquina para armazenar
conhecimento e torna-lo passivel de uso/aplicacdo (HAYKIN, 2007).

A RNA ¢ utilizada para replicar o funcionamento do pensamento humano
artificialmente e encontrar respostas ou hipoteses tal qual um humano faria, porém, evitando
seus erros e agilizando processos que podem demorar muito tempo quando biologicamente
realizados. O processo de aprendizado da RNA é denominado algoritmo de aprendizagem e
esse algoritmo interpreta os dados recebidos e os testa repetidamente, e a cada repeticdo
atribuem-se pesos aos dados e suas relagdes, de tal forma que sejam identificados padrdes de
comportamento voltados para a previsdo. Essa forma de previsdo é chamada de generalizagéo,
0 que permite gerar repostas ou hipdteses por meio de dados que ndo existiam até 0 momento
do aprendizado (HAYKIN, 2007).

Nesse contexto, um perceptron é a forma mais simples de RNA, sendo constituido
basicamente por um Unico neurénio em uma Unica camada de processamento, com capacidade
de interpretacdo e ajuste de acordo com 0s pesos atribuidos a cada varidvel que se investiga e
se classifica conforme um objetivo proposto (LENZ et al., 2020). O perceptron é utilizado na
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classificacdo de padrBes linearmente separaveis, e quando possui apenas um neurdnio é
limitado a separar sua interpretacdo em apenas duas classes ou hipéteses, mas se tiver mais de
um neurdnio, podem ocorrer duas ou mais separac¢es (HAYKIN, 2007).

Os perceptrons de multiplas camadas (multilayer perceptron ou MLP) funcionam da
mesma forma que o perceptron de uma camada. Porém, por trabalharem com mais de uma
camada, possuem diversos no6s computacionais (HAYKIN, 2007). Devido a sua estrutura,
uma RNA MLP possui um poder de avaliagdo maior que 0s perceptrons de apenas um
neurdnio (HAYKIN, 2007), podendo ser entendida como uma rede neural profunda, pois é
uma rede neural com capacidade de interpretacdo e resolucdo de problemas bem mais
complexos (SILVA, 2021).

A RNA MLP tem seu fluxo de aprendizado com base em dados ou informacGes
obtidos de um ambiente de processamento e/ou inseridos por um ser humano, por meio de no
minimo trés camadas (HAYKIN, 2007), ou seja, um conjunto de unidades sensoriais de
entrada, outro formado por unidades ocultas ou de processamento, e ainda, as unidades de
saida (LENZ et al., 2020). A camada de entrada recebe as informacdes, as camadas ocultas
processam a informacdo e aprendem com ela, e a camada de saida apresenta os resultados
(HAYKIN, 2007). Tanto as camadas ocultas quanto as de saida sdo constituidas por nos
computacionais onde 0s neurdnios estdo situados (HAYKIN, 2007), ao passo que a camada
de entrada é responsavel por receber os sinais ou dados que vém do ambiente no qual a RNA
esta inserida (LENZ et al., 2020).

Nas camadas ocultas, onde ocorre o processamento da RNA, o0s respectivos
neurodnicos atribuem pesos a cada um dos sinais recebidos da camada de entrada, e tais pesos
determinam o qudo importante é o dado, enviando um sinal para as demais camadas ocultas
e/ou diretamente para a camada de saida, se a RNA contar com apensas uma camada oculta
para processamento (LENZ et al., 2020). As camadas ocultas utilizam cada neurbnio para
interpretar os sinais vindos da primeira camada, atribuindo-lhes pesos (HAYKIN, 2007). Com
essas informacdes, 0s neurénios geram uma funcao do sinal de entrada e dos pesos sinapticos
associados aos sinais vindos da camada anterior para, em seguida, calcular seu vetor gradiente
e assim propagar e retropropagar a informacéo aprendida pela RNA (HAYKIN, 2007).

A camada de saida apresenta o resultado proveniente de uma operacdo chamada
juncédo aditiva (LENZ et al., 2020). A juncdo aditiva pode ser entendida como o resultado
proveniente da soma dos resultados encontrados nas camadas ocultas, ap0s suas

multiplicacOes pelos respectivos pesos (LENZ et al., 2020).

GETEC, v.13, p.1-24, ago./dez. 2023



10
MODELAGEM E PREVISAO DE FENOMENOS SOCIOECONOMICOS...

A propagacéo (propagation) ocorre assim que a camada de entrada recebe os sinais de
entrada e os envia para que os neurbnios facam suas anélises (LENZ et al., 2020). A
retropropagacéo (backpropagation) ocorre quando € feita a operacdo contraria, aplicando uma
funcdo aos resultados encontrados de tal forma que se chegue ao valor originalmente
analisado antes de suas alteragdes e, nesse processo, 0s pesos sdo reajustados, sendo que, caso
existam dois ou mais caminhos, 0s pesos sdo somados dentro de um ndé (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Nesse processo analitico, utiliza-se uma funcéo de ativacdo que é programada dentro
da RNA para determinar a forma como o resultado sera gerado (LENZ et al., 2020). E, esse
processo de determinacdo ocorre por meio da limitacdo ou restricdo da amplitude de saida do
sinal atribuido aos neurdnios (HAYKIN, 2007).

As conexdes que acontecem entre 0s neurénios da RNA simulam as sinapses do
cerebro humano e sdo caracterizadas por um peso ou forga propria (HAYKIN, 2007). Tais
sinapses podem ser excitatorias, quando com um valor positivo, ou inibitdrias, quando com
um valor negativo (LENZ et al., 2020).

Tanto a andlise de regressdo linear quanto as RNA utilizam técnicas de modelagem
que buscam estabelecer relacfes matematicas entre uma variavel dependente e uma ou mais
variaveis independentes ou explicativas. A analise de regressao linear usa uma funcao linear
para modelar tais relagdes, enquanto a RNA MLP utiliza algoritmos de aprendizagem de
méaquina para entender e modelar essa relacdo de forma linear e/ou ndo-linear. Nesse
contexto, se a analise de regressdo utiliza 0 método dos minimos quadrados para encontrar 0s
coeficientes de um modelo analitico-preditivo, as RNA utilizam funcGes especificas que
permitem realizar previsdes mediante a atribuicdo de pesos, que sdo medidos e alterados por
uma fungéo de ativagdo que busca diminuir o erro de um modelo, que tende a ser muito mais

preditivo do que analitico.

3 Metodologia

A base de dados utilizada como amostra desta pesquisa foi gerada a partir de consultas
realizadas junto ao banco de tabelas estatisticas do Sistema de Recuperacdo Automética de
dados (SIDRA), disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).
Inicialmente, foram levantadas as informacdes referentes ao total de salarios e outras
remuneracOes pagas anualmente a todas as pessoas ocupadas em cada uma das 27 unidades da
federacéo brasileira (IBGE, 2022), segundo 21 tipos de atividades econémicas classificadas
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de acordo com o Cadastro Central de Empresas (CEMPRE). E, na sequéncia, procedeu-se ao
calculo da remuneracdo meédia mensal por pessoa ocupada, em cada uma das 27 unidades da

federacdo, conforme descrito na Equacéo 3.

(Sn{;ir:'us g outras remuneracies (R$1000) ]

Pessoal ocupado total (Pessoas) (3)
Remun.media mensal = -
13 (meses)

Ainda segundo as informac@es disponibilizadas para consulta no SIDRA, com base no
CEMPRE (IBGE, 2022), foram identificadas as informac6es referentes a quantidade total de
unidades operacionais (matriz, filiais, sucursal, etc) de empresas ativas em cada uma das 27
unidades da federacdo, devidamente classificadas de acordo com as 21 secOes de atividades
econémicas descritas no Cadastro Nacional de Atividades Econdmicas (CNAE 2.0), ou seja:
agricultura, pecuéria, producéo florestal, pesca e aquicultura; industrias extrativas, industrias
de transformacdo; eletricidade e gas; agua, esgoto, atividades de gestdo de residuos e
descontaminacdo; construgdo; comércio; transporte, armazenagem e correio; alojamento e
alimentacdo; informacdo e comunicagdo; atividades financeiras, de seguros e servicos
relacionados; atividades imobiliarias; atividades profissionais, cientificas e técnicas;
atividades administrativas e servicos complementares; administracdo publica, defesa e
seguridade social; educagdo; salde humana e servigos sociais; artes, cultura, esporte e
recreacdo; outras atividades de servicos; servicos domeésticos; organismos internacionais e
outras instituices extraterritoriais (IBGE, 2015).

A partir do levantamento das informacOes referentes ao ano de 2019 (remuneragao
média mensal e quantidade de empresas por segmento econémico, em cada unidade da
federacéo), foram investigados e identificados dois modelos que foram capazes de permitir a
andlise e a previsdo da remuneracdo média mensal paga aos empregados brasileiros (variavel
de estudo), em fungdo da quantidade total de empresas atuantes naqueles 21 segmentos
econdmicos do CNAE 2.0 de cada unidade da federagdo (variaveis explicativas).

Com base nos dados do ano de 2019, o primeiro modelo objeto deste estudo foi
identificado mediante o emprego da analise de regressdo linear multipla, e o segundo foi
identificado com auxilio de uma rede neural artificial (RNA) do tipo perceptron de maltiplas
camadas (MLP). Em seguida, cada um desses modelos foi utilizado para prever o valor da

remuneracdo média mensal paga aos empregados de cada unidade da federacdo brasileira no
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ano de 2020, levando-se em conta as respectivas quantidades de empresas atuantes naqueles
21 segmentos econdmicos descritos pelo CNAE 2.0 nesse ano.

Depois de identificado o valor real da remuneracdo media mensal paga aos
empregados de cada unidade da federacdo no ano de 2020, procedeu-se a analise comparativa
da qualidade preditiva de cada um dos modelos pesquisados segundo as duas metodologias
analisadas no presente estudo (regressdo linear maltipla e RNA MLP). Para tanto, foi

utilizado o conjunto de métricas descrito na Figura 1.

Figura 1 — Métricas de precisdo utilizadas para avaliar previsdes

Descricdo Foérmula Unidade de medida (un)
e
parémetro de deciséo
Determination  coefficient ou| ., . .  EL(n —%)F 0<R*<1 ou 0% < R* < 100%
coeficiente de determinagdo (R%) | &~ i) =1- T (3 —3)° sendo que:
= quanto mais proximo de 1
melhor
Mean absolut error ou erro 1 undo MAE =undey
absoluto médio (MAE) MAE (y,¥) = ;Z ly: — %l sendo que:
=L guanto menor melhor

Median absolut error ou erro
absoluto mediano (MdAE)

MdAE (y.¥) = |y — vl

undo MAE =undey
sendo que:
quanto menor melhor

Mean absolute percentage error
ou erro percentual médio absoluto
(MAPE)

i

1 Ta—c |
MAPE (y,¥) = _Z Yi — ¥
nls Dl

0% < MAPE < 100%
sendo que:
guanto menor melhor

Median absolute percentage error | ., (5 §) = Ty; — %l 0% < MdAPE <100%
ou erro percentual absoluto %1 sendo que:
mediano (MdAPE) quanto menor melhor
Symmetric mean absolute 1w Iy =3l 0% < SMAPE < 100%
percentage  error ou  erro | SMAPE (y.§) = o Z G50 /2 sendo que:
percentual ~ médio  absoluto =1 Wil guanto menor melhor
simétrico (SMAPE)
Median ~ symmetric  absolute |, .- . §) = I — Ff] 0% < MdSAPE < 100%
percentage  error  OU  €rro T AE sendo que:
percentual  absoluto  simétrico quanto menor melhor
mediano (MdSAPE)
Weighted mean absolute | .\, 5 - ) = Ty — vl 0% < WMAPE < 100%
percentage  error OU  €rro X sendo que:
percentual médio absoluto quanto menor melhor
ponderado (WMAPE)
Mean square error ou erro 1 o ) un do MSE = (y -5 )?
quadratico médio (MSE) MSE (y,3) = " Z‘L‘l‘f - ¥)" sendo que:

=1 guanto menor melhor
Median square error ou erro | MdSE (y.v) = (y — ¥ )" un do MdSE = (y — 3 )?

quadratico mediano (MdSE)

sendo que:
guanto menor melhor

Root mean square error ou raiz do
erro quadratico médio (RMSE)

I.L n
RMSE (y,v) = |- Z(J‘.- — ¥
=1

.J n

un do RMSE =undey
sendo que:
quanto menor melhor

Legenda:
y = valor da variavel analisada;

GETEC, v.13, p.1-24, ago./dez. 2023




CARMO, C. R. S; LOPACINSKI, G. P

¥ = valor previsto para a varidvel analisada com base em um modelo;
n = quantidade total de observacGes referentesay e/ou y ; e
i = cada observacdo especifica de y e/ou y .

Fonte: Carmo e Silva (2023, p. 131-132).

O R? identifica a proporcgdo das observagdes reais (yi) referentes a variavel de estudo
que podem ser explicadas pelas estimativas (i) realizadas a partir da respectiva modelagem
analitico-preditiva (McKEAN; SIEVERS, 1987).

O MAE representa uma medida do erro absoluto (yi - yi) obtido a partir da soma de
todos os erros de previsdo dividida pela quantidade de observacbes (HYNDMAN;
KOEHLER, 2006; KARUNASINGHA,2022). O MdJAE também é uma medida de erro
absoluto, porém, caracteriza-se como uma alternativa ao MAE, podendo ser obtido a partir da
mediana dos erros absolutos ocorridos a cada comparacdo pontual entre valores reais (yi) e
valores previstos (¥i) (HYNDMAN; KOEHLER, 2006).

Caracterizando-se como uma medida de erro relativo, o MAPE pode ser obtido a partir
da média dos erros percentuais ({[yi - yi] / yi}.100), ou decimais ([yi - ¥i] / yi) (HYNDMAN;
KOEHLER, 2006; HUANG et al., 2023). De forma analoga a relacdo descrita entre 0 MAE e
0 MdAE, o MdAPE caracteriza-se pela mediana dos erros percentuais observados a cada
comparacdo entre real e previsto (HYNDMAN; KOEHLER, 2006; HUANG et al., 2023).
Dessa maneira, MAAE e MdAPE servem como uma medida de apoio para calibrar o MAE e 0
MAPE, respectivamente.

Levando em conta tanto os valores reais quanto valores previstos, 0 SMAPE indica o
erro percentual médio absoluto simétrico (HYNDMAN; KOEHLER, 2006). Assim como
acontece com MdAE e com MdAPE, respectivamente em relagdo ao MAE e o MAPE, o
MdSPE caracteriza-se pela mediana do SMAPE. J& o WMAPE é uma medida de erro
percentual (ou decimal) médio absoluto, contudo, ele pondera a quantidade de observacdes e
0s seus respectivos montantes, (BUSARI; LIM, 2021; FORBES, 2023).

Por fim, o MSE e o RMSE caracterizam-se pelo erro quadratico médio e por sua raiz
guadrada, respectivamente; e, uma vez que 0 MSE é expresso em uma unidade de leitura de
dificil compreensdo, o célculo da sua raiz quadrada gera o0 RMSE, que faz com que o MSE
seja expresso na mesma unidade de medida do objeto da previséo realizada (DAM et al.,
2022; KARUNASINGHA, 2022). E, semelhante ao que acontece com as demais medidas de
erro mediano abordadas até aqui (MdAE, MdAPE e MdSPE), o MdSE representa a mediana do
MSE (HYNDMAN; KOEHLER, 2006).
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Assim, considerando o seu objeto de estudo, a respectiva metodologia analitica e a
base de dados utilizada, esta pesquisa pode ser classificada como uma investigacéo cientifica
de carater qualitativo e natureza empirica, baseada em métodos quantitativos e em métodos
computacionais, ambos aplicados a modelagem, anélise e previsdo de fenbmenos do contexto

socioecondmico brasileiro.

4 Anédlise dos Dados e Resultados

Inicialmente, procedeu-se a analise de regressdo linear multipla baseada no método
stepwise, segundo o qual, as possiveis varidveis explicativas (x) sdo pesquisadas adicionando-
se uma a uma a respectiva modelagem; e, a cada nova adicdo, realiza-se um teste para
remogdo da variavel explicativa (“X””) menos significativa, de tal forma que, ao final, restam
somente aquelas varidveis capazes de explicar o comportamento da variavel de estudo ou
variavel independe (“Y”) (FIELD, 2009). Portanto, identificam-se somente aquelas variaveis
explicativas cuja combinagdo linear é significativa. A justificativa para escolha do método
stepwise se deve ao fato de que o processo analitico ora proposto ndo levou em conta nenhum
pressuposto tedrico acerca das variaveis envolvidas, almejando-se apenas identificar a
modelagem matematica baseada em regressdo linear que melhor explicasse e pudesse prever o
comportamento da variavel independente.

Conforme pode-se observar na Tabela 1, a analise de regressao linear identificou um
termo constante (a) com um valor de R$ 2.392,971, e os coeficientes (b) referentes a duas
variaveis explicativas, ou seja: a quantidade de empresas e unidades operacionais referentes a
“organismos internacionais e outras instituicdes extraterritoriais”, com valor de R$ 28,102 por
empresa/unidade operacional); e, a quantidade de empresas e unidades operacionais atuantes

no “comércio”, com um valor de -R$ 0,003 por empresa/unidade.

Tabela 1 — Resumo dos parametros da analise de regressdo linear multipla, pelo método stepwise

Modelo® 2 ¢ Coeficientes| Est.t | Sig. |Tolerancia| VIF Est.f | Sig.
Constante 2392,971| 34,427 0,000 71,258 {0,000
Organismos internacionais e outras 28,102 | 11,935|0,000 0,863 1,159
instituicGes extraterritoriais
Comércio -0,003| -4,1850,000 0,863 1,159

() Estatistica Durbin-Watson = 1,162
(b) Teste de Pesaran-Pesarpan: Est. f = 0,32; Sig. = 0,577
(c) Teste de Kolmogorov-Smirnov : Est. K-S = 0,074; Sig. = 0,200

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa.
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Acerca dos pressupostos do processo de modelagem baseado na anélise de regressdo
linear, Carmo e Carmo (2014) resumem o0s seguintes parametros aplicaveis as meétricas
utilizadas nesse tipo de avaliacdo: a estatistica t de cada coeficiente deve apresentar uma
significancia menor que 0,05 para afastar a possibilidade de que o modelo pesquisado
apresente tendéncia ao valor zero; as estatisticas de Tolerancia e VIF devem apresentar
valores maiores que 0,20 e menores que 5,00, respectivamente, para se descartar a presenca
de problemas de multicolinearidade; a estatistica f do modelo deve apresentar significancia
menor que 0,05, indicando que a combinacdo linear das variaveis explicativas (x) é
significativa; a estatistica de Durbin-Watson deve apresentar um valor entre 1,00 e 3,00 para
que seja descartada a existéncia de problemas relacionados a autocorrelacdo residual; a
estatistica f do teste de Pesaran-Pesaran deve apresentar significancia maior que 0,05, de
forma a permitir descartar a presenca de problemas com heterocedasticidade; e, finalmente,
o teste de Kolmogorov-Smirnov deve apresentar uma significancia maior que 0,05 para que
seja comprovada a normalidade dos termos de erro ou residuos. Assim, pode-se afirmar que
foram satisfeitos todos os pressupostos necessarios para a validagdo de uma modelagem
analitico-preditiva baseada na analise de regressdo linear, segundo demonstram as
informagdes contidas na Tabela 1.

Analiticamente, o modelo explicativo da variavel independente “remuneracdo média
mensal” permitiu realizar o estudo dos valores e dos sinais dos coeficientes pesquisados por
meio da analise de regressao linear. Com base na amostra de dados referentes ao ano de 2019,
pode-se inferir que devido a pouca ocorréncia desse tipo empresa, as unidades da federacdo
com “0rganismos internacionais e outras instituicdes extraterritoriais” tém sua remuneragio
média mensal por empregado elevada, isto é, R$ 28,10, por cada unidade operacional presente
no seu territério. E, de forma inversa, pode-se inferir que, provavelmente devido a grande
ocorréncia de empresas desse tipo de atividade econdmica, as unidades da federacdo com
empreendimentos comerciais tém sua remuneracdo media mensal por empregado reduzida em
R$ 0,003, para cada unidade operacional presente no seu territério. Sendo que,
independentemente do tipo de atividade econémica e da quantidade de empresas e/ou
unidades operacionais, a remuneracdo média mensal por empregado tem um valor constante
de R$ 2.392,97, em todas as unidades da federacéo brasileira.

Mesmo sem realizar a analise desse conjunto de evidéncias a luz da teoria adjacente,
pdde-se perceber que a analise de regressdo linear é capaz de fornecer subsidios para a

inferéncia qualitativa acerca do comportamento da varidvel de estudo. Adicionalmente,
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destaca-se a possibilidade de utilizacdo dos respectivos coeficientes (R$ 2.392,9; R$ 28,10; e,
-R$ 0,003) para realizar previsdes do valor da varidvel de estudo em questdo, ou seja, da
“remuneracdo média mensal” no distrito federal e nos 26 estados brasileiros.

Na sequéncia, ainda com base nos dados do ano de 2019, procedeu-se a estimativa do
segundo modelo analitico-preditivo objeto de estudo desta pesquisa, todavia, com auxilio de
uma rede neural artificial (RNA) do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP), conforme o

resumo dos parametros descritos na Figura 2.

Figura 2 — Resumo dos pardmetros e processamento da RNA MLP

Camada de entrada | Covaridveis A Agricultura

B IndUstria extrativa

C Inddstria de transf.

D Eletricidade

E Agua, esgoto e ativ.

F Construcéo

G Comércio

H Transporte

9 | I Alojamento

J Informacéo

K Atividade financ.

L Atividade imobil.

M Atividade prof., cient.

N Atividade adm. e serv.

O Administracdo publ.

P Educacdo

Q Saude humana

R Artes, cultura

S QOutras ativ. de serv.

U Organismo internac. e
20

0N |WIN |-

Numero de unidades
Método de reescalonamento para covariaveis

Padronizado

Camadas ocultas

Ndmero de camadas ocultas

1

Ndmero de Unidades na Camada Oculta 12

6

Funcdo de ativacdo

Tangente hiperbdlica

Camada de saida

Varidveis dependentes | 1

Remun. média més 2019

NUmero de unidades 1

Método de reescalonamento para dependentes de escala | Padronizado

Funcéo de ativacdo Identidade

Funcéo de erro Soma dos Quadrados
Resumo de | Amostra N Porcentagem
processamento  do | Treinamento 21 77,8%
caso” Testes 6 22,2%

Valido 27 100,0%

Excluidos 0 0

Total 27 100,0%

(@) Excluindo a unidade de viés
(b) Tempo de treinamento 0:00:00,03

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa.
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A RNA MLP proposta considerou uma parcela da amostra (77,8% ou 21 unidades
federativas) para treinamento, e uma parcela menor (22,20% ou 6 unidades federativas) para
os testes de precisdo, conforme informado na Figura 2. Nesse sentido, é possivel observar a
primeira diferenca metodoldgica em relacdo a analise de regressdo linear, que utiliza toda a
amostra para pesquisar seu modelo analitico-preditivo. Ou seja, nos casos de uma amostra
com poucas observagdes, a RNA MLP pode deixar de considerar observagoes relevantes no
processo de aprendizagem e, depois, utilizar tais observacfes no processo de testagem, o que
pode comprometer a qualidade preditiva da modelagem pesquisada.

Diferentemente da analise de regressédo linear, a RNA MLP ndo apresenta coeficientes
referentes ao modelo propriamente dito; contudo, ela permite salvar as respectivas estimativas
de ponderacbes sinapticas. Dessa forma, com o auxilio do cddigo de programacdo na
linguagem eXtensible Markup Language (XML), é possivel utilizar as ponderacGes sinapticas
da RNA MLP para realizar estimativas/previsoes futuras.

Diante de tal fato, observou-se que, do ponto de vista analitico, a analise de regressao
linear € mais dindmica e informativa que a RNA MLP. Pois, ao identificar os coeficientes do
modelo de regressdo e seus sinais, € possivel compreender o impacto de cada variavel
independente significativa na explicacdo do comportamento da variavel de estudo. Ao passo
que, a RNA MLP somente permite avaliar qual o grau de importancia das variaveis
explicativas do modelo, conforme demonstrado na Figura 3.

A analise de importancia proporcionada pela RNA MLP, descrita na Figura 3,
evidenciou que a variavel explicativa mais importante é a quantidade de empresas do
segmento de “organismos internacionais e outras instituicdes extraterritoriais”. Esse achado
permitiu constatar que essa foi a Gnica informacdo comum as duas metodologias analitico-
preditivas em comparagdo nesta pesquisa cientifica. Pois, a segunda varidvel significativa
identificada pela analise de regressdo linear (quantidade de empresas do segmento comercial)
sO ocupou 14° lugar na escala de importancia da RNA MLP. Sendo que, a explicacdo para
tanto se deve ao fato de que a RNA MLP considera todas as variaveis explicativas no seu
processo de modelagem, ao passo que, na analise de regressdo foram consideradas somente
aquelas variaveis estatisticamente significativas.

Nesse sentido, ao classificar as variaveis explicativas de acordo com combinagéo
linear mais significativa e ao realizar a andlise de tendéncia a zero dos respectivos
coeficientes, com base nas estatisticas f e t respectivamente, a anélise de regresséo implica na

remocdo das varidveis ndo significativas. 1sso, por sua vez, pode tornar a aplicacdo preditiva
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desse modelo menos compreensivel do ponto de vista empirico. Por outro lado, uma vez que
ndo realiza a remocgdo de variaveis ndo significativas, atribuindo-lhes apenas aquela
classificacdo de importancia demonstrada na Figura 3, a RNA MLP torna o processo de
aplicacdo preditiva mais compreensivel, do ponto de vista empirico; pois todas as unidades da
federacdo apresentaram, em maior ou menor quantidade, empresas de todos segmentos
econdmicos descritos pelo CNAE 2.0, segundo a base de dados utilizadas como amostra desta

pesquisa.

Figura 3 — Analise de importancia das variaveis explicativas do modelo elaborado pela RNA MLP

Variaveis Importancia
explicativas relativa

U Organismo 0,225

Importancia
normalizada
100,00%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

U Organismo

(0] Ad_m_inistr 0,100 44,50% O Adbitiniile
L Atividade 0,088 39,00% fAb
S Outras at 0,067 29,90% Joa N
K Atividade 0,063 27,80% K Atividade
H Transport 0,053 23,60% H Transport
B Indistria 0,052 ‘ 23,10% B Indistria
I Alojament 0,051 ‘ 22,60% I Alojament
M Atividade 0,031 14,00% M Atividade
A Agricultu 0,029 12,70% A Agricultu
Q Salide hum 0,028 12,60% Q Sﬂl"lfle hum
J Informaca 0,028 12,40% L
F Construcd 0,027 12,20% Trm
G Comércio; 0,027 11,90% s
N Atividade 0,025 11,20% 1; ::‘1‘11“"';15
E Agua, esg 0,023 10,10% PEdmmo
P Educacéo 0,023 10,10% D Eletricid
D Eletricid 0,021 9,50% R Artes. it
R Artes, cu 0,019 8,50% C Indnistria l_' Importincia normalizada
C Industria 0,019 8,40%

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa.

Na sequéncia, a partir dos dois modelos pesquisados, e ainda, levando-se em conta a
quantidade de empresas atuantes naqueles 21 segmentos econdémicos descritos pelo CNAE
2.0 em cada unidade da federacdo, no ano de 2020, foi calculado o valor previsto da
remuneracdo média mensal paga aos empregados nesse ano. E, tomando por base o valor real
observado para remuneracdo média mensal paga aos empregados no ano de 2020, foi
desenvolvida a analise comparativa entre valores previstos e os valores realmente observados,
para cada uma das 27 unidades da federacdo. Sendo que, para avaliacdo acerca da qualidade

preditiva de cada modelo (analise de regressdo versus RNA MLP), foi utilizado aquele
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conjunto de métricas de precisdo descritos anteriormente na Figura 1, cujos valores estdo

detalhados na Tabela 2.

Tabela 2 — Métricas de precisdo aplicadas as previsoes realizadas com base nos dados de 20202

Parametros Regressdo ® | RNA MLP°

Coeficiente de determinacédo (R?) © 0,87 0,92
Erro absoluto médio (MAE) 215 160
Erro absoluto mediano (MdAE) 204 107
Erro percentual médio absoluto (MAPE) 8,76% 6,17%
Erro percentual absoluto mediano (MdAPE) 9,02% 4,54%
Erro percentual médio absoluto simétrico (SMAPE) 8,83% 6,26%
Erro percentual absoluto simétrico mediano (MdSAPE) 9,31% 4,52%
Erro percentual medio absoluto ponderado (WMAPE) 8,53% 6,36%
Erro quadratico médio (MSE) 81.100 48.635
Erro quadratico mediano (MdSE) 41.762 11.497
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) 285 221

(a) Estimativas realizadas com base nos dados reais observados para 2020, nos coeficientes identificados a
partir do modelo de regresséo linear descrito na Tabela 1 desta secéo, e ainda, com base nas estimativas
de ponderacdes sinapticas salvas em codigo XML.

(b) As respectivas medidas de erro foram apresentadas em unidades de medida variadas, conforme descrito
na Figura 1, apresentada na secdo 3 deste artigo.

(c) Como medida alternativa ao R?, foi calculado o percentual das observacBes que ndo pode ser explicado
pelos respectivos modelos, portanto: 1-R2. Assim, foram observados os valores de 0,13 para a previsio
realizada com bhase na regressao, e 0,08 para a previsdo realizada com base na RNA MLP.

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa.

Conforme pode ser observado nas informacgdes descritas na Tabela 2, a RNA MLP
apresentou melhores indicadores de precisdo para todas as medidas de erro analisadas,
comparativamente a analise de regressao linear. Essa evidéncia indica que, do ponto de vista
preditivo, a RNA MLP apresentou um desempenho melhor do que a andlise de regressao
linear.

Ao considerar a amostra dos dados utilizadas nesta pesquisa, a RNA MLP foi mais
eficiente no processo de previsdo ndo sO por errar menos, mas, também por considerar a
guantidade total de empresas atuantes naqueles 21 segmentos econdmicos do CNAE 2.0, em
cada unidade da federagéo. Ou seja, isso € bem mais intuitivo do que levar em conta somente
as variaveis explicativas consideradas significativas, como aconteceu no caso da anélise de
regresséo linear.

Adicionalmente, deve-se considerar que uma RNA MLP pode realizar previsdes com
base em modelos nédo lineares também, 0 que ndo acontece no caso da analise de regresséo
linear. Porem, conforme demonstrado inicialmente, a interpretacdo analitica proporcionada
pela regressao € mais facil, desde que a relacdo entre as variaveis explicativas e a variavel de

estudo seja linear e passivel de resumo em uma equacdo de igual natureza (linear).
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Dessa forma, conclui-se que andlise de regressao linear é mais facil de se compreender
e interpretar, comparativamente a RNA-MLP. Contudo, ela demanda a pressuposi¢do de
relacdo linear entre as variaveis envolvidas e o cumprimento de uma série de
requisitos/pressupostos estatisticos para validacdo do respectivo modelo de pesquisa, 0 que
pode inviabilizar a sua aplicagdo, do ponto de vista metodoldgico.

As RNA-MLP podem ser consideradas mais flexiveis, uma vez que ndo demandam
relacdo linear entre as variaveis envolvidas no processo de analise e previsao. Por utilizarem
técnicas analiticas baseadas no trabalho computacional de maior volume, as RNA-MLP
dispensam o rigor metodoldgico-estatistico requerido na analise de regressao linear. Além
disso, as RNA-MLP s&o capazes de realizar previsdes com base em modelos cujos dados néo
estejam completos, o que nem sempre é possivel com a analise de regressao linear. Contudo,
devido a complexidade computacional das suas sinapses, as RNA-MLP dificultam a
interpretacdo dos resultados encontrados, sobretudo em processos de pesquisa de carater mais

analitico que preditivo.

5 Consideracdes finais

Comparativamente, as duas técnicas avaliadas nesta investigacdo apresentaram
vantagens e desvantagens proprias de cada uma, mas, pode-se afirmar que ambas
apresentaram boa capacidade preditiva, apesar da superioridade da RNA-MLP.

Do ponto de vista analitico, a analise de regressdo linear apresentou maior facilidade
interpretativa. Contudo, deve-se ressaltar a complexidade inerente aos parametros estatisticos
necessarios a validacdo de um modelo dessa natureza, sem perder de vista que ele se limita a
relacdes de natureza linear.

Ao considerar sua flexibilidade, uma vez que essa metodologia ndo esta limitada a
relacfes exclusivamente lineares, e ainda, que ela é capaz de superar problemas referentes a
dados incompletos e/ou ruidosos, a RNA-MLP pdde ser considerada mais eficiente no
processo de anélise e estimativa da remuneragdo média mensal em funcéo da quantidade total
de empresas atuantes nos 21 segmentos econdémicos do CNAE 2.0, de cada unidade da
federagéo.

Deve-se ponderar que os resultados observados neste estudo se limitam a respectiva
amostra de pesquisa. Porém, dada a natureza analitica das metodologias analisadas
comparativamente (estatistica versus computacional), pode-se inferir que, mesmo diante de

bases de dados de naturezas diversas, os resultados gerais seriam distintos, pois, conforme ja
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dito, a RNA-MLP superaria facilmente as limitagdes préprias do método da analise de
regressao linear.

Para continuidade deste estudo sugere-se a aplicacdo das metodologias ora analisadas,
porém, em bases de dados com dimensdes e naturezas diferentes daquelas avaliadas pela

presente pesquisa.
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