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1. Introducéo

O paradigma conexionista, dentro do contexto deligéncia artificial,
originou o que se conhece por neurocomputacaoiplinsc que trata de dispositivos
artificiais baseados em sistemas biolégicos, emed@lpo sistema nervoso. Neste
sentido acredita-se na possibilidade de constrdednaquinas que imitem a estrutura e
funcionamento do cérebro biolégico, na esperanca emaergéncia de um
comportamento inteligente (KOEHLER, 1998); (BITTEQUORT, 2006). Considerada
atualmente a principal técnica utilizada em neumgmatacdo, a teoria de redes neurais
artificiais (RNA'’s), vem se consolidando mundialrteenomo uma eficiente ferramenta
para se lidar com a ampla classe dos, assim champaidlemas complexos, em que
extensas massas de dados devem ser modeladas igadmsalem um contexto
multidisciplinar, envolvendo simultaneamente, tantaspectos estatisticos e
computacionais como dinamicos e de otimizacdo. (BABA, 2004) e (KOVACKS,
2002).

Esta ferramenta tem sido usada com grande efigiéam sistemas que
precisam aprender com usuarios e adaptar-se apelissao contrario de programas
computacionais comuns, que executam apenas comdadosma ordinaria e fixa, esta
possui flexibilidade, sofre modificacdes enquantol@ e aprende através de exemplos.
E utilizada em um grande numero de aplicacdes, mas diversas areas do
conhecimento, tais como, financeira, industrialdivg, etc., com diferentes propdsitos,
como, por exemplo,data mining classificagdo, reconhecimento de padrdes,
segmentacéo, estimacao e predicdo. (TAFNER, €196 apud SANTOS, M. 2006).

Segundo Haykin (1999), deve-se entender as RNéyisocuma extensao das
convencionais técnicas estatisticas, pela qual mhemdmento empiriccsobre um
fenbmeno fisico ou ambiente de interesse podedghfiaado através de treinamento
Neste sentido, uma das principais vantagens rizagfilo RNA'’s é a facilidade com que
se pode alterar o modelo neural usado para a estim®e forma que, alterando-se o
namero de neurénios, de camadas e/ou as funcéativdedo da arquitetura, a funcao
de regressao modelada é modificada. E isto, podsedfeito empiricamente, sem que
se fagca necessério um amplo conhecimento sobreodslos de regressdo que estao
sendo utilizados, simplifica a tarefa de obtenc& uth modelo que satisfaca as

necessidades especificas da aplicagcdo. No casmtearcum modelo matematico capaz



de aprender a relacdo existente nos dados dispmnieeforma a poder fazer predigbes
acuradas. (BRAGA; CARVALHO, et.al., 1998BARRETO 2001) e (NUNES, 1998).

Este trabalho restringe a aplicacdo desta femtan& tarefa de predicéo, e
interpreta seu funcionamento do ponto de vista ridise de regressdo. O fato de
interpretar o modelo neural sob o aspecto de umeloode regresséo, possibilita a
aplicacdo de propriedades particulares, as quais@ermitem como também validam
a criacao de predicdes intervalares, desde queeseitem alguns pressupostos e
limitacbes deste tipo de estimacdo. Esta interpiietase torna possivel devido a
possibilidade de utilizar determinadas arquiteturesurais como aproximadores
universais de fungdes.

A tarefa de predicdo, dentro do contexto da tesaiaproximacéo, consiste em
obter estimativas para a variavel de interess@d@sts), a partir de um conjunto de
exemplos (observacdes). (KOVACK&E)02). De maneira que, o0 modelo utilizado para
simular, ou ainda, reproduzir o comportamento pries@as observacdes, deve ser
capaz de ‘aprender’ a relacdo existente entre aavess preditoras (entradas) e a

variavel resposta (saida), de forma aproximadalKMA, 1999).

1.1. Problema e enfoque

Considerando apenas a classe das RNA'’s aproxieadorversais de fungoes
utilizadas para predicdo, que € objeto desta pesqsabe-se que grande parte das
davidas e criticas, quanto a sua utilizacdo e agdic, sdo referentes a falta de uma
medida de precisdo para as predicoes, e a difdellda interpretacdo dos parametros da
rede, ou seja, seu conhecimento ndo é explicito.

Para muitas aplicagbes a interpretacdo ou a é@xtrdg conhecimento que
existe internamente nas RNA’s néo € relevante m#ouse faz necessario. Esta pesquisa
enfoca o problema da falta de uma medida de precisd predi¢cdes fornecidas, e
propde a utilizagdo de uma das técnicas da teerieegressdo nao linear (minimos

quadrados ordinarios) para obten¢do da mesma.

1.2. Objetivo

Desta forma, destacam-se como:



1.2.1. OBJETIVO GERAL

Implementar e disponibilizar uma forma de obtenco uma medida de
precisao para predicdes de RNA's.
1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

» [Estudar a técnica de obtencéo de intervalo de gdgedminimos quadrados),
oriunda da teoria de andlise de regressdo, e avala aplicabilidade em
RNA'’s;

* Aplicar a teoria de analise de regressao ao cantexiRNA’s, obter predicbes
intervalares, e indicadores de desempenho.

* Apresentar um critério de selecdo de redes (escdhaum ajuste de
parametros), que toma como base a amplitude desvahbs de predicado
obtidos, e ndo somente suas estimativas.

* Analisar as mudancas, nos indicadores e nos imbsrvabtidos, quanto a
alteracOes nas caracteristicas de nivel de ruskyido nos dados fornecidos
para treinamento da rede.

» Disponibilizar uma forma de obtencédo de predicdesrvalares para RNA’s

em forma depackagébiblioteca para Matldh

1.3. Justificativa

Em geral as RNA’s, utilizadas como aproximadoras/arsais de funcgdes,
fornecem predi¢cGes pontuais baseadas em um melisbe de seus pesos (parametros).
Porém a falta de uma medida de qualidade (preca@a)a as predicdes faz com que a
aplicabilidade desta ferramenta possa ser disd¢utive

Acredita-se que ao obter uma medida de precis@eada nas proprias
predicbes fornecidas tradicionalmente pelas RNB&ga um acréscimo qualitativo sob
os resultados, vindo a agregar valor em termosudédade e informacédo contida nas
predicdes. E desta forma auxiliar o utilizador el@dmenta na hora de escolher o ajuste

de parametros que melhor adapta o0 modelo escallogldados de seu problema.

1.4. LimitacOes

A pesquisa apresenta algumas limitacdes:
« Apenas RNA’'s que sé&o aproximadoras de fungOedzadds para fins de

predicdo sdo consideradas, e apenas uma especifictetura € utilizada;



* Na&o sao realizadas comparacoes entre diferentefotpgs ou arquiteturas, e
nao se utiliza a técnica &eeigth Decaya estimacéo dos pesos das redes.

* A estimacdo dos parametros do modelo é realizaelaagppor uma dentre as
diversas técnicas estatisticas disponiveis;

* Sao utilizados apenas dados de simulacdo, ndo semdalerados problemas
com dados reais;

* Na&o sdo feitos testes sobre dados que néo corgepoaos pressupostos dos

modelos de regressao, afim de “testar a robusez’pcedicoes.

1.5. Resultados esperados

Ao obter estimacdes intervalares, ao invés delesrpedicdes, espera-se estar
aumentando a qualidade das informacdes fornecelaggde, uma vez que, juntamente
com uma estimativa de um valor ‘provavel’ de resposorrespondente a determinado
estimulo apresentado, estar-se-a4 fornecendo irafieadeferentes a margem de erro
destas predicbes, construidas a partir de espdis de niveis de confianca
desejados.

Mais do que isso espera-se poder verificar difgende magnitude na
amplitude dos intervalos obtidos, mediante ao @scothjuntos de dados com variancias
dos erros diferentes (porém constantes). Pretemad@ida utilizar dados cuja variancia
dos erros nédo € constante, transgredindo desta fonmndos pressupostos dos modelos
de regressao, porém sendo justificAvel em um ctinteslista, onde ndo se conhega a
variancia dos erros. E desta forma fazer uma ‘sg@o'squanto a possibilidade de
utilizacdo destas técnicas perante tal caractaidts dados.

1.6. Estrutura de apresentacéo

O segundo capitulo deste trabalho contém a fundlac@o tedrica que
possibilita visualizar a ferramenta de RNA’s commauaproximadora universal de
fungbes para fins de predigéo, e explica como obtenterpretar os intervalos de
predicdo. Primeiramente enfatizou-se a propriedddeaproximacdo universal de
funcdes. Em seguida definiu-se uma arquiteturalssnenfatizando a compreensao do
modelo neural sob o ponto de vista de regressadinga. Por fim, uma vez atendidas
as exigéncias da andlise de regressdo, mostroarse obter predi¢des intervalares

assintoticamente validas para RNA'’s.



O terceiro capitulo apresenta uma simulagé®onte Carlo, onde a partir de
dados experimentais artificiais e uma arquitetuea RNA definida, é mostrada a
aplicacdo da teoria para obtencao dos intervalgseticao.

No quarto capitulo, sdo apresentados e discutidagsultados obtidos com a
simulagdo, onde se enfatiza o fato de que a abemlatgste trabalho é apropriada
apenas para dados que possuem erros com varigmsiaicte, porém quando utilizada
experimentalmente em dados cuja variancia nao stae — representando casos onde
esta ndo é conhecida — se apresenta como promiS&wadiscutidos também outros
indicadores obtidos, os quais possibilitam, forneaena maneira alternativa de
‘escolha’ da melhor rede treinada. Escolha estsedsia nas amplitudes dos intervalos
obtidos.

E o quinto capitulo resume as principais conclsigd® trabalho, bem como
recomendag0es, limitacdes de uso e aplicabilidadearia de regressdo néo linear as

RNA's.



2. Fundamentacéo tedrica

O objetivo deste capitulo é fornecer o embasameitoco necessario, dos
pontos de vista de redes neurais e regressdo méar,lipara permitir vislumbrar a
ferramenta de RNA’s como aproximadora universdudedes, mostrar como esta pode
ser utilizada para fins de predicdo, e ainda, coobter predi¢cdes intervalares

assintoticamente validas.

2.1. Redes neurais artificiais

O escopo deste trabalho foca o estudo no casmipartde RNA’s do tipo
perceptronmulticamadas (MLP) projetadas e utilizadas para fins de predicioa Pa
maiores detalhes da introducéo e revisédo histéacassunto indica-se Kovacks (2002),
Haykin (1999) e Widrow (1962).

Dentre as utilidades de uma rede MLP, a que érideipal relevancia para o
trabalho diz respeito ao fato desta poder sezatlh como aproximadora universal de

funcoes.

2.1.1. APROXIMADOR UNIVERSAL DE FUNCOES

Um aproximador universal de funcbes € um mecanipeio qual pode-se
representar qualquer fungcdo de uma determinadseclasm precisdo pré-estabelecida.
Foi provado (apud KOVACKS 2002 e HECHT-NIELSEN 199@e uma rede neural
com trés camadas, € um aproximador universal dgoémcontinuas e limitadas sobre
um dominio compacto. De acordo com Bishop (20€&g propriedade das redes
pode ser entendida como a habilidade de ajustarguarale quantidade de fungdes a
partir de um mesmo modelo. Esta habilidade estacicelada ao fato de que,
considerando certas arquiteturas, o relacionanmanite as ‘n’ entradas e as ‘m’ saidas
da rede definem um mapeamento de um espaco eunolididimensional para umm-
dimensional, que é infinita e continuamente diferavel.

O teorema de Kolmogorov-Nielsen € tido como unmetie@ de existéncia, no
sentido que fornece uma justificativa matematicea @ aplicacdo de uma RNA no
mapeamento de fungbes (HAYKIN, 1999). Desta foramredes neurais podem ser
vistas como uma ferramenta pratica de uso geral faaer mapeamentos (lineares ou

nao) do tipo entrada-saida, sendo ideal para sadefpredicao.

! do inglésmultilayer perceptron



2.1.2. PERCEPTRON MULTICAMADAS

Neste trabalho ndo sdo abordadas questbes relatibaisca por arquiteturas
mais apropriadas, sobre nenhum aspecto. O queopdepre, dada uma arquitetura
simples definida e um conjunto de dados, mostranoc@ possivel fazer predi¢cdes
intervalares validas do ponto de vista estatist#hcarquitetura escolhida, graficamente
representada pela Figura 1, € uma rgumgceptron multicamadas unidirecional
totalmente conectada, com trés camadas de neuréeitisada, intermediaria (oculta) e
saida, — com 5, 5 e 1 neurbnios respectivamenteah@da oculta opta-se por utilizar
funcBes de ativacdo nao lineares do tipo tangeperiiolica. As funcdes de ativagcéo
dos demais neurdnios sdo funcdes identidade. Arig@gscmatematica das funcdes

utilizadas no modelo pode ser encontrada no Anexo 2

Camadas de Pesos

Ry =)

J=45 K=5 L=1
Camadas de Neurdnios

Figura 1 — representacao grafica da arquiteturag3:) proposta para o trabalho.

As funcbes analiticas correspondentes a arquatedar Figura 1 podem ser
obtidas como segue: A fungéo nao linear correspuad modelo proposto (saida da
rede), corresponde a expressao explicita:

K
f(X,w) =lin(B) = B:Z[a)2kzk]+a)26, (2.1)
k=1
onde: f(Xe) € o valor de saida da rede (variavel dependqrded,a entrada X,
® Sao os pesos do modelo neural,
X s@o os valores das entradas (variaveis indepé&ssjes
Z\ séo as saidas diksieurbnios da camada intermediaria dados por:



) =S¢

z, =tan i NE— 2.2

k Ak epk +e A (2.2)
com k = 1.2,...,K, ond&anh(Ay), representa a funcéo de ativacdo tangente hiliabo
aplicada a cada neurbniq,Ajue por sua vez corresponde ao somatorio pormedad

entradas X e suas respectivas conexdes (pesos plado
J
A :Z[wljkxj]"'wlek-. (2.3)
j=1

com j = 1.2,...,.J. E esperado que, através do psocde treinamento (estimagdo dos
pesos), este modelo seja capaz de aprender aoarisfiente entre as entradas X e as
respostas Y a ele apresentadas, e desta formmeecapaz de estimar e fazer predicdes
acuradas relativas a dados de entradas, conheoidosdo durante a etapa de

treinamento.

2.2. Redes neurais artificiais via regressao nao linear

Supondo um conjunto de dados de tamanhaue represente a relacao
existente entre uma (ou mais) variavel(is) indepate(s) X e uma (ou mais)
variavel(is) dependente(s);,Yum modelo de regressdo nao linear que represainta
relagéo segue a seguinte forma bésica:

Yi=f (Xi,o) + &, (2.4)

comi=1,...n,onde X e Y; correspondem aos valores de X e Y para 0 i-éslemento
do conjunto de dados disponiveis, f¢@X é a equacdo de regressao (parte
deterministica do modelo) que supostamente regelagdio entres as variaveis
dependentes e independentes; € o0 erro aleatorio associado (existente por sex um
relacdo estatisticayy € o vetor de parametros do modelo. Esta equacéegdesséao e
tida como linear, ou n&o linear, dependendo da taigade relativa a disposicdo dos
parametros no modelo.

Em decorréncia da caracteristica de o modelo header ser interpretado
como um aproximador universal de funcdes, sua éguagplicita (eq. 2.1) passa a
representar a parte deterministica do modelo dessdo (eq. 2.4). Permitindo desta
forma, a utilizacdo das propriedades e técnicaandéise de regressdo em estimacgoes,
tanto na fase de estimacdo dos parametros do mdtteioamento) quanto no
fornecimento de predicfes intervalares (generd@@acPara que esta utilizacdo seja

assintéticamente validada, € preciso que se atermamressupostos deste tipo de



modelo: Aleatoriedade dos residuo®s residuos do modelo devem se apresentar de

forma aleatéria, segundo o0s requisitos basicos dmobedasticidade (variancia

constante), independéncia e nao auto-correlacddyde multicolinearidade das

variaveis preditoras Significando que, ndo podem existir relacbesalies entre as

variaveis independentes do modelo de regressaaa Quaracteristica que nao é
exigéncia para estimacdo dos parametros, porérfgzseecessaria quando se deseja

criar predicdes intervalares para um modelo, Moanalidade dos residupsu seja,

pressupfe-se que os residuos, além de serem @mleatdindependentes sigam uma
distribuicdo aproximadamente normal. Uma maneiraatdicar se os dados atendem
tais requisitos € recorrer a ferramentas como sndk residuos e andlise de correlacéo.

Detalhes podem ser obtidos em Neter et al. (1996).

2.2.1. ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO MODELO DE REGRESSAO

Em redes do tipo MLP, para obtencdo dos pesos ddelm neural
freqientemente utiliza-se o paradigma de aprendipad corregéo de erro, sendo que o
algoritmo de ajuste de parametros mais utilizado ée retropropagacdo do erro.
(BISHOP, 2005). Este algoritmo, tido como forteneerdupervisionado segundo
classificacéo proposta por Jacob (2003), utilizeeolacdes na forma de pares entrada-
saida [X,Yi], e se baseia no método de minimos quadradosegtimacao dos pesos.
Segundo Neter et al. (1996), o teorema das amogtaasles afirma que, quando
utilizando amostras suficientemente grandes, o aeétios minimos quadrados é capaz
de fornecer estimadores aproximadamente sem viés e com variancia quase Tails
estimadores podem ser encontrados analitica ou rieamente, minimizando-se a
soma de quadrados da funcdo do erro para todabsasvacdes disponiveis, como

segue:

n

SSE= Z(yi - 91 )2’ (2.5)

i=1

ondey; é o valor obtido (estimado) pelo modelo neura); € o valor observado. Em
redes neurais, por tipicamente serem tratados grad complexos, muitas vezes nao
lineares, prefere-se a utilizacdo de procedimemtioséricos, frequentemente iterativos,
para a solugéo das equagdes normais de regressddo@o fato destes procedimentos
utilizarem na solucédo, por exemplo, expansdes emassdeTaylor ou derivadas de
primeira e segunda ordem, demandam muito mais tesmpEursos computacionais.
(KOVACKS, 2002) e (HAYKIN, 1999). Deve-se enfatizgue, a utilizacdo de métodos



iterativos, por ser dependente dos valores iniaigibuidos aos parametros, ndo garante
gue o algoritmo venha a convergir em um resultadoimo, € mesmo que iSso
aconteca, ndo garante que este seja um minimolglabtuncdo de regressdo. Para
maiores detalhes referentes ao método de minimosdragos, o algoritmo
backpropagation, ou procedimentos numéricos recdaea De Azevedo (1997),
Braga et al. (1998), e Neter et al. (1996).

2.2.2. PREDICOES INTERVALARES

De acordo com Hwang e Ding (1997), a teoria ediedi para criacdo de
intervalos de confianga para os parametros desteelos ndo é apropriada, pois estes
nao sao identificaveis. Porém os autores provamutgilizando funcdes de ativacao
especificas (continuas, diferenciaveis, e de peatea ndo descendentes em todo seu
dominio) as predi¢cdes preservam as caracterisi@asoria assintética, permitindo a
obtencao de predi¢des intervalares, ao invés deagmedicdes pontuais.

Uma predicdo intervalaln:1|Xn+i° € calculada através da estimativa da
variancia do erro do modelo (MSE) e da varianeiaesposta do modelo (VAR), dados

respectivamente por 2.6 e 2.7:

O
Y -Y)?
MSE= SSE:Z(' ) , (2.6)
n-p n-p

onden é o numero de observacdes disponiveis para tremamep € a quantidade de

parametros do modelo,

VAdYAnﬂ): 0-29tn+l (‘] t‘])_lgnﬂ (27)
ondeJ é a matriz das derivadas de primeira ordem daag#oY;|X;, comi=1,2,...,n, e
On+1 € UM vetor de derivadas de primeira ordem da géiediontualy’i+1|Xi+1, ambos em
relacdo a todos os parametr@s comj=1,..p. Asi-ésimas entradas destes elementos

sao consistentemente calculadas por 2.8 e 2.9ctespaente:

% 0w, ' '
Oy = o [ Xr. @) : (2.9)

0@,

2 onde ‘n+1’ é uma notagdo que representa um dado @presente ou n&o no conjunto de treinamento),

e Y|X representa uma estimactialado que X é o conjunto de valores de entradedta r



E assim, baseado no teorema das amostras gramdssguinte equacao
apresenta uma estimativa intervalar assintéticaeneilida par&’ n+1| Xn1-

J t tq ]2
Yoatt, MSE.[1+ ) gnﬂ}, (2.10)

onde t representa o valor critico obtido pela itlisicdo t-studeritcom n-p graus de

liberdade e grau de confiangadesejado, escolhido arbitrariamente (geralmenti en
95% e 99%). A magnitude de t, e consequentemeataitude do intervalo obtido
sdo diretamente proporcionais a este valor esaplidd forma que, quanto maior o
nivel de acerto desejado para o intervalo, maiar véalor critico a ser utilizado e

consequentemente maior tende a ser o intervaldmfitienos preciso).

Fal P
MA;  Tna-MA YotMA  ma,
MA., . MA,
| MA, MA, |

grau de

5% 0% 5% {_conﬁnngn

—  §5h 0% 95%
-

| Ma | (meia amplitude)

Al (amplitude do intervalo)

Figura 2: Representacao grafica das caracteristidasum intervalo de predicao.

Um intervalo de predicdo (IP) é entdo obtido asada estimacédo pontual
Yn+1|Xn+1, € da meia amplitude do intervalo (MA), que cquesle ao valor somado
e/ou subtraido da predic&o, na foriiya; = MA.

De forma que, se os parametros do modelo saemiirhente estimados, a
probabilidade de cobertura (PC) dos intervalosdosaou seja, a probabilidade de que
uma observaca¥ .iXn+1 realmente esteja compreendida no intervalo estimpara
todos os dados de teste, tende a corresponder lao esctolhido para o nivel de
confiancay. (PAPADOPOULUS, 2001).

% A tabela t-student pode ser consultada no Anefbchnsiderada tal distribuicdo para as predigires,
vez que se utiliza uma estimagao da variancia do(MSE), e ndo seu real valef.



3. Simulacao de Monte Carlo

Monte Carlo € um meétodo estatistico utilizado emukacdes estocasticas.
Pode ser utilizado como forma de obter aproximagdeséricas de funcbes complexas.
Tipicamente envolve a geracdo de observacbes cayumal distribuicdo de
probabilidades especifica, e 0 uso de técnicasmissteagem, para entdo aproximar a
funcao de interesse de acordo com a metodologudhéda.

O que se propde € utilizar esta metodologia, emuoto com o0 modelo neural
proposto na sec¢do 2.1 e analisado na secéo 2a2¢cqaaluzir um experimento onde seja
possivel obter e analisar, intervalos de predicéi@ [RNA’s quando utilizadas com
objetivo de aproximar uma funcdo complexa e faredipdes.

Para que isto se faca possivel, propde-se umdagilmuem 4 etapas (A, B, C,
D), onde resumidamente, na etapa A: sdo criadadé$es estocasticas de dados, com
diferentes caracteristicas em relacédo ao termordenserido no modelo; na etapa B: é
definida a arquitetura (Unica) utilizada pelas sedm todo o processo de simulacao; a
etapa C: apresenta a metodologia utilizada pareeinatnento de RNA'’s, segundo
arquitetura definida, para cada base de dados;etaa D: apresenta um critério
composto para selecdo da rede que melhor reprodonleecimento em cada base de

dados.

3.1. Etapa A: Criacédo da base de dados

Seguindo Papadopoulus (2001), para possibilitasigeis comparacdes entre
intervalos de predi¢éo obtidos a partir de dados caracteristicas distintas, propde-se
a criagao de trés bases de dados. Todas as basasasias a partir da equagao (3.1) e
um termo de erro aleatorio, seguindo o modelo bd&ie), transcrito abaixo:

Yi=f (Xi,0) + i,

sendo que, Y é a variavel dependente, ¢} dado por:

f(Xi,0) = 10senfX1X2) + 20(%s-0,5F + 10X4+ 5Xs, (3.1)
com i=1,2,..n, onde os valores de1X,,X3, X4 € X5 (variaveis independentes) sdo

concebidos aleatoriamente a partir de uma disgdmuuniforme no intervalo [0,1]. O
termo do errog; também é obtido de forma aleatéria, a partir de whistribuicéo

normal com média zero e varidnefaconstante. Propde-se que se utilize, por exemplo,



trés niveis de variancis, 1, 3 e 5. Neste trabalho, s&o utilizadas1000 observacdes.
Para permitir uma comparagcdo mais consistenteueggopor utilizar exatamente as
mesmas variaveis independenis nas trés bases de dados, porém cada uma com
valores distintos de variancia. E isto implica eferéntes valores gerados para 0s erros
aleatorios e para a variavel dependente.

Para utilizacdo em redes neurais, a base de geiesser dividida em duas
partes (considerando treinamento sem validacasg fa treinamento e base de testes.
Opta-se por utilizar como séries de treinamentdases de treinamento inteiras ao
invés de amostras. Desta forma a série de treitan@b_1, que possus® = 1,
corresponde a prépria base de treinamento CU_4 neesma forma as séries CUo3 (
=3) e CU_5¢° = 5). Em se tratando de um experimento artificiatje os dados foram
criados de uma s6 vez, a divisdo pode ser feitgplegmente separando os dados
disponiveis em duas partes iguais, sem necesdigatodaedade no processo de
separacao. Assim, sao considerados os 500 primeasss de cada base de dados,
como sendo pertencentes a base de treinamentd@asstantes, pertencentes a base
de testes.

Espera-se que esta variabilidade de caractegstieadados utilizados para o
treinamento das redes, interfira nas predicdesnsegfientemente na magnitude dos

intervalos de predicéo.

3.2. Etapa B: Definicdo da arquitetura neural utilizada

Segundo os propositos do trabalho, todos os pimeatios relativos a
utilizacdo das RNA's séo feitos utilizando-se sean@rmesma arquitetura neural. Por
conveniéncia, a arquitetura escolhida € a mesnesapiada na sec¢do 2.1 e analisada na
secao 2.2. Esta arquitetura € graficamente repgestepela figura 1, na se¢édo 2.1.2, e
sua equacao explicita de saida corresponde a eg{zati

Para a simulacdo define-se que 0s pesos séo éstinpar treinamento sem
validagdo, a partir das séries de treinamento idefin utilizando o método dos minimos
quadrados (eq. 2.4) através do algoritmo de treémaémipackpropagationutilizado em
composicdo com o algoritmo ddarquardt As predicOes intervalares podem ser
calculadas pela (eq. 2.10), através da estimasiwsadancia do erro do modelo (eq. 2.6)
e da estimativa da variancia da resposta do mddel®.7):



3.3. Etapa C: Treinamento de RNA'’s

Seguindo Papadopoulus (2001), e De Veaux (199f)dd a natureza dos
procedimentos numeéricos utilizados para estimacés pesos das redes serem
dependentes das condi¢des iniciais estipuladasogaraesmosap), opta-se por treinar
100 redes neurais para cada série de treinamehtd, (CU3 e CU5), a fim de poder
analisd-las sob os pontos de vista de seus ressitaddiferencas, em termos de
assertividade e precisdo obtidas. Os valores igidas pesos, utilizados no inicio de

cada treinamento, sdo gerados aleatoriamentepddmintervalo [0,1].

3.4. Etapa D: Definicdo do critério de selecdo compastzado

Considerando todas as redes que foram treinadas gesto conjunto de
treinamento, interessa escolher a rede que mefitendeu a relacdo existente entre as
variaveis de entrada e saida. Esta escolha é iampestpois cada conjunto de pesos
encontrado por cada uma das redes corresponde amapeamento (aprendizado)
diferente, mais ou menos eficiente. E essencial sguprocure encontrar a rede que
melhor se adapte ao ambiente de interesse, panaitipamelhores generalizagdes,
otimizando os resultados obtidos com a utilizag@@éedamenta.

Lembrando que, a probabilidade de cobertura (RCjesdpeito ao numero de
observacdoes de teste que sdo acertadamente predlitaseja, observacdes que
efetivamente estdo compreendidas dentro do interstimado. Lembrando também

gue o valor médio das meias amplitudes de uma (&F) corresponde a média

aritmética dos valores individuais de cada meialitmde (MA), estimada para cada
observacéo (ilustrada pela figura 2, na secao AQ)utilizar apenas o indicador PC
como critério de escolha da melhor rede, prioriz@nredes que acertem mais, nao
considerando a amplitude dos intervalos obtidos.pAsso que, utilizando apenas o

critério M4, priorizam-se redes que apresentem predicdes ‘praigsas’, porém nao

garantindo acerto. O que se prople € a utilizagdaurd critério de selecdo (CS)
composto, com o0 objetivo de otimizar ou equilibmagrau de acertoersusa precisao

das redes, possibilitando a escolha de uma reddogueca os intervalos de predicao
com maior acerto possivel desde que sua precisieajd reduzida além de um limite
‘aceitavel’. Devido ao fato de o conceito de act&er subjetivo e relativo a aplicacédo
considerada, entende-se que este limite deve sgidmaomo variavel, porém sempre



calculado em relacdo ao menor valor #a%(MinMA4), encontrado entre todas as redes

treinadas. Sendo assim, o critério de selecdoipmioedes que obtenham maior PC

dentre as que possueld aceitavel, segundo o valor estabelecido paratéricri E

assim, o limite aceitavel para selecdo das redes per obtido segundo a equagéo:
LA = MinMA4 + CS*MinM A4 (3.2)

onde, LA é o limite maximo para valores ¥el, que permite que uma rede possa ser

classificada como aceitavel, podendo assim virraeseolhida como a melhor dentre

todas as redes treinadas para determinada sétaxds.

Por exemplo: (acompanhar na tabela encontrada éodige 1)
Supondo o treinamento de 100 redes validas, a presenta valor minimo encontrado

paraMA4 foi a octagésima rede treinada (80%) com vald,d29. Por outro lado, a 242

e a 302 rede treinada obtiveram valores maximé¥3jehegando a 96,20 %.
Segundo o critério de selecdo composto apresentadsiderando CS = 5%, dentre as
100 redes treinadas 18 delas poderiam ser escelbaao melhores por apresentarem

valor de M4 até 5% maior do que valor minimo encontrado. [Remsstas, a que

apresenta maior valor de PC considerando a ordameidamento € a 372 com 95,20%,
e entdo esta rede é escolhida como a melhor. @ médl@ado para o critério poderia ser
maior ou menor, alterando a flexibilidade na eszolhor exemplo considerando-se

redes com 10%, ou 50% maiores do que 0 minimo.



4. Resultados e discussao

De acordo com o propésito e especificacoes dalag&o de Monte Carlo
utilizada, o experimento foi conduzido, sendo que mincipais resultados séo

apresentados na tabela 1:

Tabela 1 — Relacdo das principais caracteristicajdicadores de desempenho das redes

selecionadas, em cada série de dados, considemedtério CS = 5%

Serie| N°Redes POSTO RANK 7z | PC Min | Max
Dados| Selecionadas Treinamentd MSE | sse | 7= | pc | PC | PC
Cu_1 18 372 102 62 5 20@ 2,19,20 2,07 96,2
Cu_3 7 914 42 32 42 112 6,486,00 6,33 96,8
CU_5 8 64 2 12 12 12 192 9,594,00 9,59 95,6

Cada uma das linhas da tabela apresenta os p@imcipdicadores de
desempenho da melhor rede de cada série de trait@nescolhidas segundo critério
de selecdo composto considerando CS=5%. Para taldevalores, foram utilizados
todos os dados disponiveis para teste, corresptesdamcada uma das trés séries.

A segunda coluna indica que, para cada série{ £33 redes obtiveram valor

de meia amplitude médi&{{d) aceitavel, ou seja, até 5% maior do que o0 miniedor

encontrado dentre todas redes treinadas respeetivanem cada série. As colunas
Ranking se referem & classificagdo da rede eseoligbnto a uma ordenacéo
especifica. Por exemplo, a melhor rede da sérielqB72 na ordem de treinamento),

seria classificada como sendo a 10% em termos d& BfSem MSSE, 52 ef4 e 20?2
em PC. As colunak4 e PC se referem aos valores obtidos pela redéhataoe as

ultimas duas colunas se referem respectivamenteadm®s, minimo e maximo obtidos

paraM A e PC dentre todas as 100 redes treinadas em éelae treinamento.

As tabelas 2, 3 e 4 resumem as principais cafatitais e indicadores quanto a
escolha de redes utilizando diversos valores paraéario CS, nas séries CU_1, CU_3

e CU_5 respectivamente.



Considerando a série CU_1, dentre todas as redesmdas, os valores
minimos e maximos encontrados para PC foram raspawnte 91,20% e 96,20%; e

paraM4, 2,07 e 15,90. Na tabela 2 séo resumidos os itoliea encontrados para a

melhor rede considerando o critério composto quasgecificado como 5, 10, 15, 20 e
50%.

De forma a exemplificar e simplificar a compreendgé processo de escolha
da melhor rede segundo dados de uma série espegfftontra-se no anexo 3 a tabela
completa de valores de todos os indicadores emaelas 100 redes treinadas para a
série CU_1. Para as demais séries analisadas, @UCB_5, o procedimento é o

mesmo.

Tabela 2 — Relacdo das principais caracteristicagpmdicadores de desempenho das redes

selecionadas para série CU_1 de acordo com diveratuses utilizados para o critério CS

N° Redes POSTO RANK .
CS — MA| pc
Selecionada] Treinamentd MSE | SSE | ¥4 | pC

1% 1 802 14 12 1@ 532 2,04,40

5% 18 372 104 62 58 202 2,B5,20
10% 28 372 104 62 52 202 2,B5,20
15% 34 68 2 322 31@ 292 82 23%5,60
20% 34 68 2 322 31@ 292 82 235,60
50% 39 68 2 322 31@ 292 82 235,60

Considerando agora a série CU_3, os valores mfqemoaximos encontrados
para PC foram 92,20% e 96,80%, e prh6,33 e 37.686,63 respectivamente.

Este valor exorbitante encontrado reafirma o tEmecessitar-se de critérios
de escolha de redes que considerem a precisdoathsdes, por exemplo em termos de
magnitudes dos intervalos obtidos, e ndo somerdssartividade das mesmas. Esta
exorbitancia esta relacionada a algumas poucasvelgées que, por nao terem sido
bem assimiladas no treinamento, geram predi¢coesvalares com amplitude extrema,

fazendo com que a média dentre as predi¢cdes sel@migscamente.



Tabela 3 — Relagdo das principais caracteristicam@icadores de desempenho das redes

selecionadas para série CU_3 de acordo com diveratmses utilizados para o critério CS

N° Redes POSTO RANK .
CS = MA| pC
Selecionada Treinamento| MSE | SSE | M4 | pC

1% 2 802 12 62 22 456,36 95,00

5% 7 914 4a 3a 423 116,44 96,00
10% 17 812 232 232 162 72 69220
15% 35 48 @ 262 11a& 202 42 69840
20% 53 324 62a 582 432 32 746,60
50% 87 ga 60& 242 682 22 709880

E finalmente, dentre as 100 redes treinadas calosdeuja variancia dos erros
é igual a 5, observou-se como valores minimos emuixem relacdo a PC 90,20% e

95,60%; e em relacédoMid 9,59 e 1.256,89.

Tabela 4 — Relacdo das principais caracteristicajdicadores de desempenho das redes

selecionadas para série CU_5 de acordo com diveratmses utilizados para o critério CS

N° Redes POSTO RANK .
CS — MA | PC
Selecionadal Treinamentq MSE | SSE | M4 | PC

1% 1 642 12 1a 1@ 192 959 94,00

5% 8 642 12 12 1 192 9,59 94,00
10% 25 532 48a 20& 20& 22 10,485,20
15% 51 532 48a 20@ 202 22 10,485,20
20% 69 532 48a 20& 202 2@ 10,485,20
50% 82 96 2 98a 30@ 792 1& 12,29560

Pode-se perceber que a quantidade de redes sal@as (qQue atendem ao
critério de selecdo), passiveis a serem eleitasedisores em suas séries, é diretamente
proporcional ao aumento do valor percentual dcéemotde selecdo. Neste sentido
quanto maior € o CS, mais flexivel é a rede. Prorilo assim redes cuja probabilidade

de cobertura € maior (mais assertividade), emmdetrio do valor médio dos intervalos



de amplitude encontrados (menos precisao), e coastgmente, dos valores de MSE e

SSE que séao intimamente relacionado®/zo

Cabe ressaltar que, mesmo que o critério venlaa definido com um valor
alto de flexibilidade (ex.: 100%), a rede escolhod@no melhor ndo necessariamente

obtera valor elevado em relacaa=i, uma vez que este € calculado em relacdo ao

menor valor encontrado para a magnitude dos idteyvkica a critério do utilizador da
ferramenta, ajustar o critério para mais ou meesegitivo, dependendo dos resultados
encontrados por seus modelos em relacdo aos dasjesnideis, bem como das
caracteristicas e exigéncias do ambiente de apticac



5. Consideracdes finais

Com este trabalho, foi possivel demonstrar alfédickide de se obter predi¢bes
intervalares para RNA'’s utilizando a técnica de imés quadrados. Estes intervalos
podem ser criados de acordo com caracteristicasdef®mpenho especificas,
aumentando ainda mais a flexibilidade desta ferndéané-oi visto que, mesmo quando o
critério de selegcdo utilizado foi estabelecido paea bem restritivo, definindo os
menores intervalos preditivos encontrados, a pibdatle de cobertura das redes
escolhidas foi maior do que o nivel de confiapga95% especificado para criacdo dos
mesmos. Uma das caracteristicas constatadas, @xigie uma relacdo diretamente
proporcional entre a variabilidade dos erros ematsho dos intervalos obtidos.

Nao somente as estatisticasdl®#e PC foram observadas, mas também outros

indicadores de desempenho, tais como, as clagéiisadas redegapkingg em
relagdo a quatro indicadores de desempenho diéseatainda estatisticas como os
minimos e maximos obtidos para cada indicador. Tsg&tmvem a auxiliar na escolha da
rede que melhor se adapta ao ambiente da aplicacéo.

Bem ou nem tdo bem ajustados, para a utilizacdéaéca de RNA’s sempre
um conjunto de parametros deve ser escolhido. deste representar a melhor rede
encontrada pelo processo de treinamento. O crigioposto de selecdo de redes
apresentado se mostra eficiente, uma vez que #oresposta da rede mais informativa,
ajudando o utilizador da ferramenta na tomada das@ie de qual conjunto de
parametros deve ser utilizado, ou ainda, se nerdastonjuntos obtidos representa 0s
dados disponiveis de forma satisfatoria.

Alguns testes foram efetuados treinando e testamdes com dados cuja
distribuicdo dos erros ndo é constante. Isto coattem dos pressupostos dos modelos
de regressao, mas € entendido como justificavalramontexto real, onde ndo se saiba
qual é a distribuicdo associada aos dados disgeniMeste caso, embora existam,
outras técnicas mais adequadas para estimacaoad®sgiros, como, por exemplo,
minimos quadrados ponderados, o0s resultados pmnelies seguem os padroes
apresentados na simulacdo com dados cuja vari@romastante, e as predi¢cdes obtidas
possuem amplitude compativel as apresentadas rimloagnterior. Porém sugere-se
planejar simulagcbes mais criteriosas visando ofgetente o estudo deste

comportamento, sendo indicado em um estudo futuro.



Neste sentido, indica-se ainda conduzir experiogenpara avaliar as
implicagbes de alteragGes na quantidade de dada=mdd para treinamento e teste.
Outras propostas que sao vislumbradas dizem respeaitquitetura utilizada, variando
nameros de neurdnios, camadas, métodos de aprgadizalgoritmos de treinamento,

etc.
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Anexo 1 — Tabela de distribuigcao t-student

Gl (n-1) | 0,2500 | 0,1000| 0,0500| 0,0250| 0,0100| 0,0083| 0,0050
1,0000 | 1,0000 | 3,0780| 6,3140 | 12,7060 | 31,8210 | 38,3430 | 63,6560
2,0000| 0,8160 | 1,8860| 2,9200| 4,3030| 6,9650| 7,6640| 9,9250
3,0000| 0,7650 | 1,6380 | 2,3530| 3,1820| 4,5410| 4,8640| 5,8410
4,0000]| 0,7410| 1,5330| 2,1320| 2,7760| 3,7470| 3,9660 | 4,6040
5,0000| 0,7270 | 1,4760| 2,0150| 2,5710| 3,3650| 3,5380| 4,0320
6,0000 | 0,7180 | 1,4400| 1,9430| 2,4470| 3,1430| 3,2910| 3,7070
7,0000| 0,7110 1,4150| 1,8950| 2,3650| 2,9980| 3,1300| 3,4990
8,0000]| 0,7060 | 1,3970| 1,8600| 2,3060| 2,8960| 3,0180| 3,3550
9,0000| 0,7030 | 1,3830| 1,8330| 2,2620| 2,8210| 2,9360 | 3,2500

10,0000 | 0,7000| 1,3720| 1,8120| 2,2280| 2,7640| 2,8720| 3,1690

11,0000 | 0,6970| 1,3630| 1,7960| 2,2010| 2,7180| 2,8220| 3,1060

12,0000 | 0,6950| 1,3560 | 1,7820| 2,1790| 2,6810| 2,7820| 3,0550

13,0000 | 0,6940| 1,3500| 1,7710| 2,1600| 2,6500| 2,7480| 3,0120

14,0000 | 0,6920| 1,3450| 1,7610| 2,1450| 2,6240| 2,7200| 2,9770

15,0000 | 0,6910| 1,3410| 1,7530| 2,1310| 2,6020| 2,6960| 2,9470

16,0000 | 0,6900| 1,3370| 1,7460| 2,1200| 2,5830| 2,6750| 2,9210

17,0000 | 0,6890| 1,3330| 1,7400| 2,1100| 2,5670| 2,6570| 2,8980

18,0000 | 0,6880| 1,3300| 1,7340| 2,1010| 2,5520| 2,6410| 2,8780

19,0000 | 0,6880| 1,3280| 1,7290| 2,0930| 2,5390| 2,6270| 2,8610

20,0000 | 0,6870| 1,3250| 1,7250| 2,0860 | 2,5280| 2,6140| 2,8450

21,0000 | 0,6860| 1,3230| 1,7210| 2,0800| 2,5180| 2,6030| 2,8310

22,0000 | 0,6860| 1,3210| 1,7170| 2,0740| 2,5080| 2,5930| 2,8190

23,0000 | 0,6850| 1,3190| 1,7140| 2,0690 | 2,5000| 2,5840 | 2,8070

24,0000 | 0,6850| 1,3180| 1,7110| 2,0640| 2,4920| 2,5750| 2,7970

25,0000 | 0,6840| 1,3160| 1,7080| 2,0600| 2,4850| 2,5680 | 2,7870

26,0000 | 0,6840| 1,3150| 1,7060| 2,0560 | 2,4790| 2,5610| 2,7790

27,0000 | 0,6840| 1,3140| 1,7030| 2,0520 | 2,4730| 2,5540| 2,7710

28,0000 | 0,6830| 1,3130| 1,7010| 2,0480| 2,4670| 2,5480 | 2,7630

29,0000 | 0,6830| 1,3110| 1,6990| 2,0450 | 2,4620| 2,5430| 2,7560

30,0000 | 0,6830| 1,3100| 1,6970| 2,0420| 2,4570| 2,5370| 2,7500

35,0000 | 0,6820| 1,3060| 1,6900| 2,0300| 2,4380| 2,5160 | 2,7240

40,0000 | 0,6810 | 1,3030| 1,6840| 2,0210| 2,4230| 2,5010| 2,7040

50,0000 | 0,6790| 1,2990| 1,6760| 2,0090 | 2,4030| 2,4790| 2,6780

100,0000 | 0,6770| 1,2900| 1,6600| 1,9840| 2,3640| 2,4360| 2,6260

130,0000 | 0,6760 | 1,2880| 1,6570| 1,9780| 2,3550| 2,4270| 2,6140




Anexo 2 — Funcdes de ativacao utilizadas

Funcéo Identidade Sua funcdo matematica pode ser representadéignaia abaixo.

flx)

flx)=x

Representacdo gréfica da fungéo identidade.

Funcdo Tangente Hiperbdlica E continua e diferenciavel em todo o seu domiaio,
| permite valores de saida negativos. Sua funcdonmatita pode ser expressa pela
figura abaixo:

flx) .

1t ===

X

1—e"
1 +eg7ex

f(x) =tanh(ax) =

Representacao gréfica da funcéo tangente hiperaolic

para trés valores diferentes da constante a.



Apéndice 1 — Tabela completa de andlise da série CU 1

Tabela 01 Valores referentes aos indicadores MSE, MSSE,, 9Gie PC obtidos

mediante a utilizacdo de todos os dados de testsértaCU_1, em cada uma das 100
redes treinadas.

Legenda:

Rede que possui menor valor de MA

Redes que possuem maiores valores de PC
Redes que possuem valor aceitdvel de M4, segundo CS = 5%

Rede escolhida como melhor, com maior PC dentre as redes com valor
M A aceitavel.

REDE MSE MSSE SSE MA PC
1 2,662 2,827 |1413,703 | 3,321 93,400
2 2,112 2,294 | 1146,984 | 2,966 | 94,400
3 2,747 2,889 | 1444,442 | 3,991 95,600
4 1,286 1,384 | 691,816 | 2,576 | 95,000
5 2,906 2,883 | 1441,608| 3,488 | 95,600
6 4,213 4,347 |2173,599 | 4,169 | 95,800
7 4,259 5008 |2504,248| 4,217 | 92,800
8 2,859 2,871 |1435719| 3,497 | 95,000
9 1,096 1,269 | 634,255 | 2,147 | 93,600
10 4,647 5114 |2556,997 | 4,498 | 94,000
11 1,118 1216 | 608,051 | 2,156 | 94,400
12 1,081 1213 | 606,392 | 2,131 95,200
13 3,886 3,976 |1988,101 | 4,097 | 95,400
14 3,026 3,553 | 1776,585| 3,536 | 94,600
15 1,136 1,240 | 619,775 | 2,200 | 94,400
16 3,076 3,582 |1790,768 | 3,572 | 94,800
17 3,826 4,393 [2196,501 | 4,050 | 94,000
18 1,084 1,234 | 617,176 | 2,131 94,000
19 1,085 1,159 | 579,671 | 2,120 | 94,800
20 2,900 2,777 11388,594| 3,731 95,400
21 1,100 1,259 | 629,435 | 2,129 | 94,200
22 1,086 1,214 | 607,097 | 2,118 | 94,000
23 3,443 4,437 |2218,552 | 3,801 92,000
24 | 2801 [ 2761 [1380.260] 3,539 | 96,200 |

25 4,771 4,801 |2400,737 | 4,409 | 95,000
26 2,937 3,675 |1837,704 | 3,480 | 93,800




27 1,104 1,221 610,418 2,144 94,200
28 6,358 6,804 | 3402,169 | 5,466 94,200
29 1,120 1,232 616,213 2,181 94,800
30 | 2936 | 2872 [1436054| 3469 | 96200
31 3,797 3,859 ] 1929,561 4,009 95,000
32 1,098 1,286 642,970 2,132 93.800
33 5,664 6,448 | 3224,128 | 15,902 92,800
34 1,140 1,217 608,421 2,181 94,400
35 1,309 1,393 696,706 2,336 95,200
36 3,245 3,938 | 1968,835| 3,676 93,200
37 | 1002 | 1209 [ 604447 | 2129 | 95200
38 1,130 1,207 603,438 2,170 95,000
39 3,080 3,622 | 1760,939 | 3,740 95,600
40 3,174 3,662 | 1775847 | 3,742 94,800
41 1,130 1,232 616,043 2,176 94,000
42 2,743 3,212 | 1606,103 | 3,441 94,400
43 5,070 5019 |2509,571 4,656 96,000
44 2,754 2,839 | 1419,686 | 3,372 94,800
45 2,836 2,880 |1440,127 | 3,524 94,600
46 1,117 1,255 627,487 2,611 94,000
47 5,972 6,728 | 3363,859 | 9,021 94,600
48 3,918 4,114 ]2056,972 | 4,031 94,600
49 3.717 4,247 | 2123,435| 4,144 93,000
50 3,125 3,698 | 1849,211 3.716 94,400
51 3,639 3,783 | 1891,426 | 4,058 95,600
52 2,730 2,666 | 1333,179 | 3,380 96,000
53 6,147 6,755 | 3377.321 5,162 93.600
54 7,051 7,155 | 3577,421 9.583 95,600
55 3,003 3,637 | 1818,274 | 3,749 93,600
56 4,208 4,757 2378416 | 4,307 94,600
57 3.717 4,079 | 2039,292| 3,927 94,000
58 1,142 1,253 626,722 2,192 94,200
59 3,094 3,929 |1964,430| 3,609 93.800
60 5,227 7,181 3590,412 | 4,663 91,200
61 1,113 1,243 621,679 2,181 94,400
62 1,099 1,161 580,499 2,136 95,000
63 1,143 1,258 628,812 2,184 94,600
64 3,834 5,107 | 2553,253 | 4,132 92,200
65 1,113 1,210 604,763 2,155 94,200
66 3,678 4,158 |2079,210| 4,006 94,400
67 2,845 2,791 1395,484 | 3,900 95,400
68 1,286 1,329 664,716 2,300 95,600
69 2,798 2,739 | 1369296 | 3,423 95,000
70 2,965 3,642 | 1771,046 | 3,593 93.600
71 1,125 1,232 615,751 2,161 94,600




72 1,119 1,271 635,652 2,157 94,400
73 1,166 1,296 647,793 2,203 94,200
74 5,769 6,881 3440,726 | 5,271 93.600
/5 1,307 1,373 686,589 2,370 94,800
76 2,843 2,854 | 1427,062 | 3,650 95,800
77 3,130 3,640 ]1819,993| 3,890 94,600
78 4,392 5195 | 2597,667 | 4,701 94,200
79 2,883 2,824 |1411,763 | 3,511 95,600
80 1,034 1,125 562,643 2,073 94,400
81 2,987 3,641 1820,475| 3,548 93,400
82 1,113 1,217 608,517 2,181 93,800
83 2,163 2,746 | 1372,893 | 3,026 92,400
84 5,632 6,148 | 3073,821 5,655 93.800
85 1,307 1,387 693,370 2,344 94,800
86 1,135 1,241 620,504 2,163 94,600
87 1,145 1,249 624,376 2,177 94,400
88 2,876 2,847 | 1423,446 | 3,480 95,200
89 1,134 1,238 618,948 2,311 94,800
90 4,482 6,003 | 3001,551 | 4,360 92,200
21 2,900 2,802 ]1400,894 | 3,746 95,000
92 5,850 6,735 | 3367,321 | 4,966 94,200
93 2,162 2,605 ]1302,604| 3,102 93.800
94 3,293 3,683 | 1841,497 | 3,992 95,200
95 2,355 2,379 1189352 | 3,117 95,400
96 2,517 2,626 11262922 | 3,318 94,400
97 2,648 2,638 | 1319,065| 3,350 95,000
98 1,124 1,197 598,381 2,195 94,800
99 1,306 1,363 681,482 2,352 94,600
100 4,259 5057 | 2528,638 | 4,434 94,200




