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Resumo

O Produto Interno Bruto (PIB) é um indicador usado para medir a atividade econémica de um pais. Esta pesquisa
avaliou o PIB das cidades brasileiras de 2010 a 2021, utilizando dados do IBGE e técnicas de Machine Learning.
Foram aplicados 0 Método dos Minimos Quadrados de Regressdo Linear e a Rede Neural Artificial MultiLayer
Perceptrons (MLP) para prever o PIB das cidades. Os resultados mostraram que o Método dos Minimos Quadrados
teve 0 melhor desempenho, com Erro Médio Quadratico (MSE) de 0,2564 no treino e 0,2554 no teste, e um
Coeficiente de Determinacdo (R?) de 1 para ambos 0s conjuntos, indicando alta precisdo e capacidade de explicar
100% da variabilidade no PIB. O MLP, apesar de também ter obtido R2 de 1, teve um MSE de 6419,44 no teste,
sugerindo menor precisdo. Embora mais simples, o Método dos Minimos Quadrados foi mais eficaz na previsao
do PIB das cidades brasileiras comparado ao MLP, sendo a abordagem mais adequada para este problema.

Palavras-chave: PIB das Cidades Brasileiras; Algoritmos de Machine Learning; MultiLayer Perceptrons;
Método dos Minimos Quadrados.

Abstract

Gross Domestic Product (GDP) is an indicator used to measure the economic activity of a country. This research
evaluated the GDP of Brazilian cities from 2010 to 2021 using data from IBGE and Machine Learning techniques.
The study applied the Ordinary Least Squares Linear Regression method and the MultiLayer Perceptrons (MLP)
Artificial Neural Network to predict the GDP of the cities. The results showed that the Ordinary Least Squares
method performed the best, with a Mean Squared Error (MSE) of 0.2564 for training and 0.2554 for testing, and a
Coefficient of Determination (R?) of 1 for both sets, indicating high precision and the ability to explain 100% of
the variability in GDP. Although the MLP also achieved an R2 of 1, it had an MSE of 6419.44 for the test set,
suggesting lower accuracy. Despite being simpler, the Ordinary Least Squares method was more effective in
predicting the GDP of Brazilian cities compared to the MLP, making it the most suitable approach for this problem.

Keywords: GDP of Brazilian Cities; Machine Learning Algorithms; MultiLayer Perceptrons; Ordinary Least
Squares Method.



1. INTRODUCAO

O Produto Interno Bruto (PIB) € uma medida importante para avaliar a atividade econdmica de
um pais. E um indicador para monitorar o crescimento econdmico ao longo do tempo e pode
contribuir na geracdo de emprego e renda (IBGE, 2024). No contexto global, o PIB também é
reconhecido como um indicador significativo para os Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) da ONU, especialmente para monitorar o progresso econdmico e social dos
paises membros (ONU, 2021).

As técnicas de Machine Learning (ML) empregam modelos estatisticos para prever o risco de
eventos ocorrerem ou, no caso de modelos de regressdao como € 0 caso desta pesquisa, para
estimar variaveis dependentes (PIB). Dentre os diversos algoritmos disponiveis, o Método dos
Minimos Quadrados para Regressdo Linear é fundamental em estatistica e aprendizado de
maquina, buscando ajustar uma linha ou plano aos dados minimizando a soma dos quadrados
das diferencas entre valores previstos e reais (Géron, 2019). J& as MultiLayer Perceptrons
(MLP) séo redes neurais artificiais com maltiplos neur6nios organizados em camadas, sendo
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas para processamento intermediario, e uma
camada de saida (Kovécs, 2006).

Ao combinar esses dois algoritmos, é possivel obter uma analise mais abrangente do PIB das
cidades brasileiras, explorando como este indicador pode contribuir para os Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS).

Neste sentido, esta pesquisa visa avaliar o PIB das cidades brasileiras utilizando técnicas de
Machine Learning. Para isso, analisar dados do IBGE referentes aos anos de 2010 a 2021 de
todas as cidades do pais. O estudo empregou 0 Método dos Minimos Quadrados de Regressao
Linear e a Rede Neural Artificial MultiLayer Perceptrons (MLP) para criar os modelos para
previsdo do PIB das cidades brasileiras.

Justifica-se 0 uso destes algoritmos, pois eles oferecem abordagens complementares na
modelagem do PIB das cidades brasileiras: o Método dos Minimos Quadrados facilita a
compreensdo das relacdes lineares entre variaveis econémicas e o PIB, engquanto a rede neural
MLP é capaz de capturar relagdes ndo lineares complexas, aumentando a flexibilidade e
precisdo das previsdes, especialmente em dados econdmicos complexos.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: comecando com a introducdo, seguido pelo
referencial tedrico que aborda o PIB das cidades brasileiras e os algoritmos de Machine
Learning. Em seguida, na metodologia incluem detalhes sobre a base de dados, o pré-
processamento, a criagdo dos modelos de previsdo do PIB e as métricas utilizadas para avalia-
los. Na quarta parte, sdo apresentados e discutidos os resultados, e por fim, as conclusdes da
pesquisa sdo evidenciadas.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
Nesta secdo serd apresenta a fundamentacao teorica utilizada para a realizacdo da pesquisa.

2.1. Produto Interno Bruto das cidades brasileiras

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisticas (IBGE), o Produto Interno Bruto
representa a totalidade dos bens e servicos finais produzidos no territorio nacional durante um
periodo especifico, geralmente de um ano. Ele ndo é representativo da totalidade da riqueza do
pais, mas sim um indicador do fluxo de novos bens e servicos finais produzidos, sendo
fundamental para a avaliagdo da atividade econdmica e sua evolucdo ao longo do tempo. O
preco final ao consumidor mede os bens e servi¢os finais que fazem parte do PIB, incluindo os
impostos sobre os produtos comercializados (IBGE, 2024).

O PIB oferece vérias analises uteis como comparar o PIB de cada ano ao longo do tempo,
analisar o tamanho das economias de varios paises para efeitos comparativos e examinar o PIB
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por habitante, que representa a parte do PIB que cada pessoa receberia se fosse distribuida de
forma igual entre todos os habitantes de um pais, e outras pesquisas. O PIB € uma sintese da
economia, dando detalhes sobre um pais, mas ndo considera fatores como a distribui¢do de
renda, qualidade de vida, educacdo e saude (IBGE, 2024).

No caso do Brasil, o proprio IBGE coleta uma variedade de dados para calcular o PIB, como o
Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), Producdo Agricola Municipal
(PAM), Pesquisa Mensal de Servicos (PMS), entre outros.

O calculo do PIB pode variar conforme a abordagem utilizada: oferta ou renda. Ambas levam
em consideracdo fatores como consumo das familias, investimentos, gastos do governo,
exportacdes e importacOes. Na ética da oferta, o PIB é calculado somando o Valor Adicionado
Bruto (VAB) aos impostos indiretos e subtraindo os subsidios. Ja na ética da renda, o PIB é
calculado somando os salérios, o Excedente Operacional Bruto (EOB), os impostos indiretos e
subtraindo os subsidios (Silva et al., 2020a).

Independente da abordagem definida, o resultado do PIB serd o0 mesmo. Na abordagem pela
oferta, somamos a producdo dos trés setores econdémicos: agropecudria, industria e servicos
(PIB = Agropecuéria + Industria + Servigos), onde servicos é o mais representativo na economia
brasileira.

O Valor Adicionado Bruto (VAB) é considerado o valor que cada setor da economia acrescenta
ao valor final de tudo que foi produzido em uma regido. Neste sentido, se torna uma medida
importante para avaliar a contribui¢do de diversos setores econdmicos para o PIB de um pais
ou regido, possibilitando a compreensdo da distribuicdo da producdo entre diferentes setores.
Compreender a estrutura econdmica de uma nacao, identificar areas de crescimento e avaliar a
eficacia das politicas econdmicas é essencial. No caso dos dados que serdo apresentados a seguir
0 VAB ¢ dado pelo PIB - impostos (Silva et al., 2020a; IBGE, 2024).

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning) pode contribuir
significativamente para a avaliacdo e previsdo do PIB. Essas técnicas permitem analisar grandes
volumes de dados de maneira eficiente e descobrir padrdes complexos que podem melhorar a
precisdo das previsdes econémicas.

2.2. Algoritmos de Machine Learning (ML)

O aprendizado de maquina, Machine Learning (ML), se destacam no processamento de grandes
volumes de dados que se tornaram impossiveis para humanos lidarem diretamente. Domingos
(2017) ilustra essa questdo ao afirmar que “enquanto um cientista talvez passe sua vida inteira
criando e testando algumas centenas de hipdteses, um sistema de Machine Learning pode fazer
0 mesmo em uma fracao de segundo” (Domingos, 2017).

O campo de Machine Learning envolve a exploracdo de muitas hipoteses para encontrar a que
melhor se ajusta aos exemplos de treinamento disponiveis e a outras restri¢cdes. Para isso, ML
consiste na capacidade de desenvolver algoritmos para melhorar seu desempenho em tarefas
especificas com base na experiéncia (Mitchell, 1997).

Para Mitchell (1997), estes algoritmos tém sido amplamente Uteis em &reas como a mineragao
de dados, onde padrdes implicitos em grandes conjuntos de dados podem ser descobertos
automaticamente; dominios mal compreendidos, onde 0s humanos podem ndo possuir o
conhecimento necessario para criar algoritmos eficazes; e campos onde o algoritmo deve se
adaptar dinamicamente as mudancas nas condigdes (Mitchell, 1997).

Em modelos supervisionados existem dois problemas basicos: classificacdo e regressao. Na
classificacdo séo definidos rétulos entre os existentes para identificar categorias especificas. Ja
na regressdo, a ideia € prever um alvo de valor numérico a partir de um conjunto de
caracteristicas os quais sdo chamados de previsores (Géron, 2019).
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Atualmente, existe uma diversidade de algoritmos, dentre eles, o Método dos Minimos
Quadrados para regressdo linear ¢ uma técnica fundamental em estatistica e aprendizado de
maquina para encontrar a linha, ou plano em casos de multiplas variaveis, que melhor se ajusta
aos dados observados. Ele busca minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre 0s
valores previstos pelo modelo e os valores reais observados. Esse método é amplamente
utilizado em problemas de regressédo devido a sua simplicidade e eficacia na determinacéo dos
melhores pardmetros para ajustar um modelo linear aos dados observados (Géron, 2019).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), uma forma de Inteligéncia Artificial conexionista, sdo
usadas para resolver problemas de classificacdo e regressdo, destacando-se em desafios grandes
e complexos (Géron, 2019). Inspiradas no cérebro humano, as RNAs foram desenvolvidas por
Warren McCulloch e Walter Pitts, que criaram o modelo do neurénio artificial (Géron, 2019).

Dentre as RNAs, as MultiLayer Perceptrons (MLP) sdo compostas por multiplos neurdnios do
tipo discriminadores lineares, organizados em varias camadas. Essas camadas incluem uma
"camada de entrada”, que recebe as entradas; uma ou mais "camadas ocultas", que realizam o
processamento intermediario, recebendo as saidas da camada anterior como entrada; e, por fim,
uma "camada de saida", que gera a saida final (Mitchell, 1997; Kovacs, 2006).

3. METODOLOGIA

Em relacdo a filosofia, esta pesquisa pode ser considerada positivista, pois a légica e a
matematica sdo validas ao estabelecer as regras da linguagem, sendo consideradas um
conhecimento a priori e independente da experiéncia (Terence; Escrivdo Filho, 2006). Quanto
ao pensamento, esta pesquisa € dedutiva, seguindo uma abordagem racional na tentativa de
confirmar uma hipo6tese. Em termos de proposito, a pesquisa é explicativa, conforme definido
por Gil (2008), buscando identificar fatores que determinam ou contribuem para a ocorréncia
de um fenémeno, com o intuito de aprofundar o conhecimento da realidade ao explicar as razes
por tras dos eventos observados. Quanto a estratégia, adotou-se o método quantitativo,
alinhando-se ao paradigma classico positivista e utilizando métodos estatisticos representados
pelos algoritmos de Machine Learning. Por fim, a coleta e analise de dados utilizaram fontes
secundarias, com registros extraidos diretamente do banco de dados do IBGE.

A seguir sera apresentada a base de dados do IBGE, que traz o PIB das cidades brasileiras
utilizada para realizar o trabalho, juntamente com os passos de como foi realizado o pré-
processamento dos dados e os modelos criados sem e com RNAs. Foram utilizados modelos
para regressao, pois o0 objetivo é resolver um problema de previsdo de valores continuos (PIB).
O modelo sem redes neurais utilizado foi o Método dos Minimos Quadrados para Regressdo
Linear e o algoritmo com redes neurais foi MultiLayer Perceptron.

Cabe ressaltar que os algoritmos foram desenvolvidos em Python no Notebook Colaboratory
(Colab) do Google.

3.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho é o PIB das cidades brasileiras, disponibilizada pelo
IBGE e abrange os anos de 2010 a 2021. Os dados foram extraidos do site do IBGE,
especificamente do arquivo "base_de dados 2010 2021 xlIsx.zip" disponivel em
https://www.ibge.gov.br/estatisticas/downloads-estatisticas.html -> Pib_municipios -> 2021 ->
base.

A base de dados extraida continha 66.825 registros e 43 variaveis. Para viabilizar o
processamento, o trabalho foi dividido em dois algoritmos: um dedicado ao pré-processamento
dos dados e outro a criagdo dos modelos.



3.2 Pré-processamento dos dados

Inicialmente, a base de dados apresentava algumas colunas com nomes quebrados, o que exigiu
corre¢do para permitir a leitura adequada. Foi desenvolvida uma funcéo para resolver essas
quebras de linha e aplicada a todas as células do DataFrame. Em seguida, foram analisados 0s
dados em relacéo a valores faltantes e duplicados. Nao foram identificados dados duplicados,
porém foram encontrados 337.119 valores ausentes.

Em seguida, foram excluidas 19 colunas que ndo eram necessarias, contendo c6digos como o
da unidade da federacdo e municipio, entre outros dados que ndo eram relevantes para a analise,
como informagdes sobre regido geografica imediata e nome de concentragdo urbana.

Apos a exclusdo dessas colunas, apenas a variavel “Regido Metropolitana” permaneceu com
dados ausentes. Foi observado que esses dados ausentes correspondiam a areas que nao
pertenciam a nenhuma regido metropolitana. Para corrigir isso, foi feita uma imputacéo
substituindo os valores NaN pela palavra "Nao". Apos essa etapa, 0 DataFrame ndo continha
mais valores ausentes e pdde-se prosseguir com a analise.

Apdbs as correcbes, o DataFrame resultante continha 66.825 registros e 21 varidveis. As
variaveis foram renomeadas devido a extensdo e a presenca de acentos e caracteres especiais
que poderiam causar problemas no processamento. As variaveis que eram do tipo object foram
convertidas para o tipo numérico, utilizando o LabelEncoder para a maioria delas e
transformacdo manual para as variaveis que classificavam as atividades de maior valor.

A varidvel "municipio” foi ajustada para "municipio_uf" para evitar ambiguidades, ja que
existem cidades no Brasil com 0 mesmo nome em diferentes estados.

Durante o processo de limpeza, a0 remover caracteres ndo numéricos da variavel
“VAB_agropecuaria”, verificou-se que 24 registros continham apenas um '-' e foram
transformados em NaN (nulos), exigindo imputagéo adicional. Foi utilizado o Iterativelmputer
para essa tarefa.

Por fim, as colunas do DataFrame foram reordenadas para facilitar manipulagdes futuras. O
DataFrame final foi exportado como 'pib.csv' e a exportacdo foi verificada para garantir a
integridade dos dados. A Figura 1 apresenta as 21 variaveis restantes no DataFrame, sendo que
a ultima (PIB) é a variavel de saida e as demais as varidveis de entrada.



Column Mon-Null Count Dtype
ano ; non-null
municipio uf ; non-null inté4
ut ; non-null inte64
nome grande regiao ' non-null inté4
regiao_metropolitana ; non-null inte64
nome_mesoregiao ; non-null inté4
nome microregiao ; non-null inte64
cidade_regiao_sp ; non-null inté4
semiarido ; non-null inte64
amazonia_legal ; non-null inté4
VAE_agropecuaria ; non-null floate4d
VABE_industria ; non-null inté4
VAE servicos_sem_adm_publica 6¢ non-null inte64
VAE servicos_adm _publica ; non-null inte64
VAE total ' non-null inté4
impostos_subsidios ; non-null inté4
atividade primeiro _maior VAE 6f non-null inte64
atividade segundo maior VAB ' non-null inte64
atividade terceiro _maior VAE 6¢ non-null inte64
PIE_per capita ; non-null inté4
PIB ' non-null inte64

Figura 1 — Variavel do dataFrame de estudo

O algoritmo desenvolvido no Google Colab para o pré-processamento esta acessivel para leitura
através do link: Trabalho A - Pre-processamento.ipynb. Para acessa-lo, é necessario baixa-lo
no Google Workspace Marketplace.

3.3 Criagao dos modelos para prever o PIB

Foi definido criar modelos de regressdo, pois para resolver problemas de previsdo de valores
continuos, especificamente o PIB, sdo os ideais. Para isso, foi importada a base de dados
processada pelo algoritmo de pré-processamento, que gerou o arquivo 'pib.csv'.

O conjunto de dados foi dividido em duas partes: X, que contém todas as variaveis exceto o
PIB, ey, que consiste apenas na variavel PIB. Em seguida, os dados foram normalizados usando
o StandardScaler e divididos em conjuntos de treinamento e teste, sendo reservados 25% dos
dados para teste e utilizando o restante para treinamento. Posteriormente, os dados foram
plotados para visualizacéo.

A Figura 2 fornece o gréafico da divisdo dos dados de treinamento (em vermelho) e teste (em
azul), onde o eixo x apresenta uma das variaveis de entrada e o eixo y a variavel de saida (P1B).
As variaveis aparecem normalizadas e os dados ficaram com 66.825 linhas, que representam as
informacdes das cidades dentro dos anos estudados (2010 a 2021) e 20 colunas, que representam
as variaveis de entrada. O PIB é a 212 coluna que foi separada, pois representa os dados de saida.
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Figura 2 — Diviso das varidveis de treinamento e teste

O algoritmo desenvolvido no Google Colab para o pré-processamento esta acessivel para leitura
através do link: Trabalho IA Modelos.ipynb.

3.4.Métricas para avaliacdo dos modelos

Para avaliar a eficAcia dos modelos de previsdo criados, foram selecionadas as seguintes
métricas de avaliacdo: Coeficiente de Determinacdo (R2) e o Erro Médio Quadratico (MSE).

O Coeficiente de Determinacdo (R?), r2_score, é uma medida na regressdo que variadeOale
representa a porcentagem da variancia do resultado (y) que é explicado pelas variaveis no
modelo. Ele indica a qualidade do ajuste do modelo e qudo bem ele pode prever novos dados
ndo vistos, através da explicacdo da variancia. A melhor pontuacéo é 1, e ao contrario da maioria
das métricas, esta pode ser negativa, o que representa um modelo arbitrariamente pior (Sklearn,
2024).

O Erro Médio Quadratico (MSE), mean_squared_error, é utilizado para avaliar a preciséo do
modelo de regressdo e calcula a média dos erros ao penalizar de forma mais significativa os
erros maiores. Se estiver buscando punir erros significativos, 0 MSE é uma ferramenta util. O
MSE néo fornece uma medida de quéo ruim é um modelo, mas possui a capacidade de comparar
modelos. Isso é especialmente Gtil quando os erros seguem uma distribuicdo normal (Harrison,
2020).

4. APRESENTAGCAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
Esta secdo apresenta os resultados dos modelos desenvolvidos com ambos os algoritmos a partir
das métricas utilizadas, os ajustes realizados para melhora-los.

4.1.Método de Minimos Quadrados para regressao linear

Primeiramente, para modelar os dados utilizando o Método dos Minimos Quadrados para
Regressdo Linear, adicionou-se uma coluna para incluir o termo de viés (bias) para ajustar o
modelo corretamente. Em seguida, foi calculado o Theta usando a equacdo normal, expressa
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como (Theta = (X'X)*-1 X'y), onde X representa a matriz de entrada e y a variavel dependente
(saida).

Apos obter os coeficientes do modelo (Theta), foram utilizadas as métricas de desempenho.
Calculado o Erro Médio Quadréatico (MSE) para os conjuntos de dados de treinamento e teste,
obtendo os seguintes resultados: Erro Quadratico Médio (MSE) para os dados de treinamento
= 0.2564 e o Erro Quadratico Médio (MSE) para os dados de teste = 0.2554. Os resultados
indicam que, em média, os quadrados dos erros entre os valores previstos e 0s valores reais para
treinamento e teste, arredondando, sdo de 0,26, mostrando bons resultados, onde quanto mais
préximo de zero (0) melhor a precisdo do modelo de regressao.

Posteriormente, foi calculado o coeficiente de determinacéo (R?) para verificar o quio bem o
modelo se ajusta aos dados. Assim, 0 R2 para os dados de treinamento obteve resultado igual a
um (1), e 0 R? para os dados de teste foi igual a um (1). Esses valores indicam que o modelo
explica perfeitamente a variabilidade dos dados tanto no conjunto de treinamento quanto no de
teste.

Para concluir esta etapa, foram realizadas previsdes utilizando os dados de treinamento. Os
resultados da regresséo foram entdo apresentados graficamente, proporcionando uma melhor
visualizacao do ajuste do modelo aos dados e demonstrando a precisao das previsdes. A Figura
3 fornece os dados previstos e reais com o modelo utilizando o Método dos Minimos
Quadrados.

1e8 Predicted vs Real PIB

Predicted PIB
\

4
Real PIB

le8

Figura 3 — PIB previsto X PIB real com método dos minimos quadrados

4.2.MultiLayer Perceptron (MLP)

Inicialmente, foi utilizado o Callback com Early Stopping para evitar o sobreajuste durante o
treinamento. A forma de entrada do modelo (input_shape) foi definida para corresponder ao
namero de colunas em X_train, garantindo que a rede neural soubesse quantas variaveis de
entrada esperar. Em seguida, foi inicializado o modelo sequencial. A primeira camada foi
configurada com 64 neuronios e a funcdo de ativacdo ReLU. A funcdo ReLU (Rectified Linear



9

Unit) ajuda a introduzir ndo-linearidade no modelo, permitindo que ele aprenda padrdes mais
complexos. A segunda camada foi configurada com 32 neurdnios e utilizou a funcéao de ativacéo
ReLU, permitindo ao modelo capturar relagfes ainda mais complexas nos dados. A camada de
saida foi configurada com um dnico neurdnio, pois trata-se de um problema de regressdo. Nao
foi utilizada nenhuma func&o de ativacdo na camada de saida, dessa forma os valores previstos
fossem diretamente os valores de saida do neurdnio.

Os parametros iniciais de treinamento foram definidos como: epochs=100, que é o nimero
maximo de vezes que o algoritmo de treinamento percorre todo o conjunto de dados; learning
rate (Ir)=0.01, que controla o tamanho dos passos que 0 modelo da na dire¢do da minimizagéo
da funcéo de perda; momentum=0.9, que é utilizado para acelerar o treinamento e ajudar a evitar
gue o modelo fique preso em minimos locais, ajustando a velocidade das atualiza¢des dos pesos;
e patience=10, que é o nimero de épocas que 0 modelo espera sem melhoria no desempenho
de validacdo antes de parar o treinamento, utilizado pelo Callback de Early Stopping para
prevenir o overfitting.

Na compilacdo do modelo, foi utilizado o otimizador Adam, configurado com uma taxa de
aprendizado (learning_rate) e o parametro de momentum = beta_1. A funcdo de perda foi
definida como o Erro Quadratico Médio. Em seguida, o treinamento foi realizado com um
tamanho de lote (batch_size) de 32 e o Callback de Early Stopping previamente configurado.
As curvas de aprendizado (Figura 4) foram entdo plotadas para facilitar a analise visual do
processo de treinamento.

leld Learning rate = 0.01

— frain
1.2 1 test

1.0 ~

0.8

0.6

Loss

0.4 +

0.2 1

T
0 20 40 60 80 100
Epochs

Figura 4 — Curvas de aprendizado do modelo MLP

Posteriormente, foram realizadas previsdes para o conjunto de teste, utilizando as métricas
mean_squared_error (Erro Quadratico Médio - MSE) e r2_score (Coeficiente de Determinacgéo
- R?). Com um MSE de 172.925.970,99, os resultados indicam uma elevada dispersao entre as
previsdes do modelo e os valores reais, sugerindo que o modelo tem uma margem significativa
de erro. Por outro lado, um valor de Rz igual aum (1) indica que o modelo de regressao consegue
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explicar 100% da variabilidade na variavel dependente. Isso significa que as previsées do
modelo coincidem exatamente com os valores reais da variavel dependente, sem qualquer erro.

Os resultados iniciais dessas métricas estdo apresentados no grafico da Figura 5, que mostra a
comparacgao entre os valores previstos e reais obtidos pelo modelo MLP.

1le8 Actual vs Predicted PIB

® Predicted
81 —— Actual

Predicted PIB

T T T
0 2 4 5} 8
Actual PIB le8

Figura 5 — PIB previsto X PIB real com MLP

Para aprimorar o modelo, foram realizadas vérias tentativas de ajustes. Inicialmente,
aumentaram-se as épocas (epochs) para 300 e a taxa de aprendizado (Ir) para 0,02. O
treinamento foi interrompido na época 51, e os resultados mostraram um Erro Quadratico Médio
(MSE) de 1.726.769.999,88 e um Coeficiente de Determinacdo (R?) de 1,00. Esses resultados
indicaram que o modelo ajustado foi menos eficaz do que o modelo inicial, tendo um MSE
substancialmente maior do que o modelo inicial.

A seguir, foi testada a funcgdo de ativacdo 'tanh' (hiperbdlica tangente), que transforma a entrada
em valores entre -1 e 1, com 100 épocas e uma taxa de aprendizado (Ir) de 0,02. Os resultados
foram insatisfatorios, apresentando um MSE de 92.197.582.848.000,11 e um Rz de -0,01. Essa
configuracdo mostrou-se inadequada, com um ajuste significativamente pior do que o inicial.

Outra alteracdo envolveu a troca da funcao de ativacdo para 'softplus’, que é uma funcgéo suave
e ndo-linear semelhante a ReLU, mas que gera valores positivos pequenos para entradas
negativas, mantendo 100 épocas e uma taxa de aprendizado de 0,01. Novamente, os resultados
foram piores do que os do modelo inicial, com um MSE de 2.955.599.736,40 e um Rz de 1,00,
sugerindo que essa funcéo de ativacdo ndo melhorou o desempenho do modelo.

Diante dos resultados, decidiu-se manter a funcdo de ativacdo ReLU e ajustar outros
parametros. A quantidade de neurdnios foi aumentada para 128 na primeira camada e 64 na
segunda camada. O treinamento foi interrompido na época 62 de 100, mas os resultados obtidos
ndo superaram os do modelo inicial, apresentando um MSE de 2.665.352.276,44 e um R2 de
1,00.
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Finalmente, a quantidade de neurénios foi reduzida para 32 na primeira camada e 18 na segunda,
com uma taxa de aprendizado diminuida para 0,001. Os resultados obtidos foram um MSE de
446.687.156.015,90 e um R2 de 1,00.

Apesar das varias tentativas de ajustar o modelo, 0 modelo inicial com a funcdo de ativacao
ReLU e parametros padréo apresentou as melhores previsoes.

CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo prever o PIB das cidades brasileiras utilizando algoritmos de
Machine Learning. Para isso, foram utilizados os algoritmos Método dos Minimos Quadrados
para Regressdo Linear (sem redes neurais) e MultiLayer Perceptrons (MLP), redes neurais, para
a modelagem do PIB das cidades brasileiras. A avaliagdo dos modelos e seus ajustes foi
realizada utilizando as métricas Coeficiente de Determinacdo (R?) e Erro Médio Quadratico
(MSE).

Analisando os modelos, o Método dos Minimos Quadrados apresentou os melhores resultados
com um Erro Médio Quadratico (MSE) de 0,2564 para o conjunto de treino e de 0,2554 para o
conjunto de teste, além de um Coeficiente de Determinacdo (R2) de 1 tanto para o conjunto de
treino quanto para o conjunto de teste, indicando que o modelo foi capaz de prever o PIB com
alta precisdo e explicando 100% da variabilidade na variavel dependente (PI1B).

O algoritmo MLP apresentou bons resultados gerais, mas o0 modelo inicial superou as versoes
ajustadas com diferentes hiperparametros. Embora o R2 para o modelo inicial tenha sido 1,
indicando que ele explicou 100% da variabilidade dos dados, o Erro Médio Quadréatico (MSE)
para o conjunto de teste foi significativamente mais alto, com um valor de 6419,44. Esse valor
é significativamente mais alto em comparacdo com o MSE obtido pelo modelo usando o
Método dos Minimos Quadrados, o que sugere que, apesar de ter um R2 perfeito (1), o MLP
néo foi tdo preciso em termos de erro absoluto nas previsdes em relacdo ao modelo usando o
Método dos Minimos Quadrados.

Com base nos resultados obtidos, foi possivel concluir que o0 Método dos Minimos Quadrados,
embora seja um modelo mais simples e sem 0 uso de redes neurais, apresentou o melhor
desempenho para a previséo do PIB das cidades brasileiras. Em comparagdo com o MultiLayer
Perceptron (MLP), que é mais complexo, 0 Método dos Minimos Quadrados se mostrou mais
eficaz na precisdo das previsdes, demonstrando ser a melhor abordagem para este problema
especifico.
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