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1 INTRODUCAO

A representagdo dindmica de um sistema dindmico por um conjunto de equacdes
matematicas € essencial para o desenvolvimento de sistemas computacionais de
identificacdo e previsdo de comportamento dindmico de sistemas complexos. As técnicas
de previsdo de séries temporais classicas — Holt, Holt-Winters, modelos auto-regressivos
(AR), modelos Box-Jenkins, Generalised Auto-Regressive Conditionally Heteroscedastic
(GARCH), entre outras — s3o implementadas usualmente considerando a hipotese do
“bom” conhecimento da dindmica das séries temporais e a possivel presenca de
caracteristicas de tendéncia, sazonalidade e nivel. Estas técnicas, no entanto, muitas vezes,
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podem ndo providenciar resultados satisfatorios quando a aplicadas a
sistemas dindmicos ndo-lineares e/ou com comportamento cadtico, estes modelados como
processos lineares (KANTZ & SCHREIBER, 1997)

A teoria e pratica de identificacdo de sistemas lineares estdo bem estabelecidas na literatura
(LJUNG, 1987), entretanto a utilizacdo de modelos matematicos lineares para representar
sistemas ndo-lineares ¢ limitada, pois tais representacdes ndo podem reproduzir
comportamentos dindmicos, tais como histerese, bifurcac¢des, incertezas, acoplamentos
ndo-lineares, que resultam em interagdes ndo-lineares. Neste caso, técnicas de previsdo de
séries temporais ndo-lineares sdo necessdrias para modelar tais comportamentos (Billings
& Coca, 1999).

A identificacdo e/ou previsdo de comportamento dindmico de um sistema nao-linear ¢
usualmente uma tarefa dificil. Entretanto, diversas abordagens tém sido propostas na
literatura recentemente para esta tarefa (BU & HUNG, 1999; ZHU, 2000;; SWAIN &
BILLINGS, 2001; KABOUDAN, 2001; PREVIDI, 2002; PILGRAM et al., 2002;
COULIBALY & BALDWIN, 2005). Um substancial interesse tem sido focado na
utilizacdo de redes neurais para identificagdo de sistemas ndo-lineares (TAN et al., 1995;
PAN et al., 2001; HUANG & LOH, 2001; HOO et al., 2002; RANK, 2003; GAO & ER,
2005).

As redes neurais fungdo de base radial (RNs-RBF) formam uma classe de redes neurais
que possuem certas vantagens em relacdo a outros tipos de redes neurais, incluindo melhor
capacidade de aproximacdo, estruturas simples e algoritmos de aprendizado rapido
(SARIMVEIS et al., 2002).

Neste artigo ¢ apresentada uma RN-RBF que utiliza o método de agrupamento de
Gustafson-Kessel (GUSTAFSON & KESSEL, 1979) para o ajuste dos centros das funcoes
Gaussianas (fungdes de ativagdo) e otimizagao dos centros (busca local) e das aberturas
(spreads) das funcdes Gaussianas através de evolucdo diferencial (STORN & PRICE,
1995). As etapas abordadas, neste artigo, para a previsdo de séries temporais através da
RN-RBF incluem a determina¢do de uma classe de modelos candidatos (estrutura do
modelo neural), um critério para verificagdo da aproximacdo entre os dados reais e o
modelo matematico obtido, e o desenvolvimento de rotinas matematicas de validacdo dos
modelos matematicos resultantes. O projeto da RN-RBF ¢ validado para previsdo, a
curtissimo prazo, do pre¢co da madeira de eucalipto para celulose. O desempenho do
projeto otimizado da RN-RBF baseado nos resultados de previsdo ¢ apresentado e
discutido na sec¢do de apresentacdo dos resultados de previsao.

O artigo esta organizado da seguinte maneira. O estudo de caso de previsdo dos pregos da
madeira de eucalipto para celulose ¢ descrito brevemente na secdo 2. Os conceitos basicos
da RN-RBF e da otimizacdo através de agrupamentos e evolugdo diferencial sdo
detalhados na se¢do 3. Os resultados obtidos da previsdo de curto prazo sdo apresentados e
analisados na se¢do 4 ¢ a conclusdo ¢ mencionada na segdo 5.

2 ESTUDO DE CASO: PREVISAO DOS PRECOS DE MADEIRA DE
EUCALIPTO PARA CELULOSE

O cenario atual do setor florestal brasileiro demonstra os reflexos da exploragdo predatoria
das florestas naturais causadas, principalmente, pela expansdo da fronteira agropecudria,
pelas atividades de mineragdo, e pela producdo de carvdao vegetal a partir do cerrado,
notadamente, em Minas Gerais e estados do Centro-Oeste. A falta de uma politica de
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monitoramento da exploragdo, via manejo sustentado, também
contribuiu para agravar a situacdo. O exemplo maior deste fato ¢ a atual demanda de
madeira serrada de eucalipto no mercado, em substituicdo as madeiras consideradas
nobres, advindas da Mata Atlantica e Floresta Amazonica.

As florestas de eucalipto implantadas no Brasil, ¢ sempre bom lembrar, visavam, até a
pouco tempo, atender principalmente a industria siderurgica (carvao vegetal) e a de papel e
celulose. Vale ressaltar que, existem varios problemas na utilizagdo desta floresta na
producdo madeira serrada, pois as caracteristicas selecionadas das arvores visavam
maximizar a producdo de carvdo vegetal e de papel e celulose.

Em decorréncia deste fato, nota-se uma movimentagao das empresas florestais, institui¢des
de pesquisa e Universidades especializadas no ramo, na procura de meios de viabiliza¢do
da utilizag@o destas florestas, assim como na redugdo das perdas no processamento. Por
conseguinte, planejar e implantar florestas, com caracteristicas desejaveis para producdo de
madeira serrada, ¢ um desafio para o futuro (MADEIRA, 2003).

A administragdo florestal é um processo de decisdo, o qual, pelo tempo gasto na produgdo
florestal, possui caracteristicas proprias de decisdo. Os administradores florestais, por
exemplo, precisam realizar decisdes que influenciardo a espécie, qualidade e quantidade
das esséncias florestais dos futuros recursos florestais. Conseqiiente muitas das decisdes
tomadas no presente serdo julgadas em um ambiente futuro diferente do atual
(THOMPSON, 1968:156). O problema de incerteza na gestdo de florestas ¢
freqlientemente discutido na literatura florestal, todavia ha poucos estudos sobre a

utilizacdo de métodos ndo convencionais na avaliagdo de risco no planejamento florestal
(PROTIL, 1993:12).

A questdo de previsdo dos precos de madeira para o mercado brasileiro foi tratada por
PROTIL (1994), o qual desenvolveu um sistema computacional para avaliagdo de riscos
em investimentos florestais. O sistema possuia um modulo de previsdo dos pregos de
madeira de eucalipto para a industria de madeira compensada baseado no modelo de
oscilagdo aleatodria de ativos financeiros proposto por FAMA (1968).

O desenvolvimento de métodos de previsdo do preco da madeira de eucalipto pode ser util
ao planejamento estratégico das empresas florestais a curto e médio prazo, pois
permitiriam elaborar cronogramas sustentaveis de plantio e corte de arvores. Estes métodos
também podem levar a uma maior maximizacao da producdo e alcangar os usos multiplos
das florestas, que recebem cuidados especiais através do plantio de reposicdo. A série
temporal abordada neste trabalho ¢ dos pregos (em US$ médio) de toras (em m’ estaleiro)
de eucalipto para celulose de agosto de 1997 a dezembro de 2004.

3 REDE NEURAL FUNCAO DE BASE RADIAL COM OTIMIZACAO POR
EVOLUCAO DIFERENCIAL

As redes neurais artificiais (RNs) sdo motivadas por sistemas neurais bioldgicos, com
intengdo de simular, mesmo que rudimentarmente, a forma como o cérebro aprende,
recorda e processa informagdes. As RNs sdo projetadas como um sistema interconectado
de elementos de processamento (neurdnios), cada um dos quais com um numero limitado
de entradas e saidas.

Entre as caracteristicas que melhor explanam o potencial das redes neurais sobressaem-se a
adaptabilidade, paralelismo, multidisciplinaridade e tolerancia a falhas, o que proporciona
uma ferramenta matematica promissora para aplicacdes praticas. As RNs proporcionam,
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usualmente, conhecimento quantitativo nao-paramétrico e sdo
adequadas para previsdo de sereis temporais e aprendizado de sistemas complexos, pois
sdo aproximadores universais de fungdes (LO, 1998).

Uma fun¢do de base radial, ¢, em que a saida é simétrica em torno de um centro associado,
e, tal que @, = ¢(||x - U ||), onde [{ ¢ um vetor norma. Muitas fungdes sdo utilizadas como

funcdes de base, na camada intermediaria de uma rede neural de base radial, tais como
funcdes de aproximagdo cubica, multiquadratica e thin plate spline.

Uma condicdo suficiente para uma fun¢fo ser candidata a fungdo de base radial ¢ a de ser
radialmente simétrica e a sua primeira derivada deve ser monotdnica (POGGIO &
GIROSI, 1990). As fungdes Gaussianas sdo um tipo de fungdo de base radial muito
utilizadas. As fun¢des Gaussianas sdo caracterizadas por um parametro de escala (ou
comprimento), o , ¢ podem ser representadas por

be(x)= Bllx— ] o) (M

Um conjunto de fungdes de base radial pode servir como uma base para a representacio de
uma vasta classe de fun¢des que sdo expressas como combinagdes lineares de funcdes de
base radial escolhidas, tal que:

5= T ol sl @
Jj=1

Uma RN-RBF, conforme apresentada na figura 1, ¢ um agrupamento de equagdes na forma

de uma rede neural feedforward com trés camadas: a(s) entrada(s), camada oculta

(intermedidria) e camada(s) de saida. Cada unidade oculta representa uma fungao de base

radial simples com comprimento e posi¢cao do centro associados. As unidades ocultas sdo

algumas vezes denominadas de centréides ou nucleos. Cada unidade de saida executa uma

soma ponderada de unidades ocultas, utilizando os valores de @; como pesos.

entradas bias, wo
b

X1

X l saida obtida

X ,
m— ) camada de saida

v camada oculta
camada de entrada

Figura 1. Uma RN-RBF com uma camada intermediaria.

A abordagem de determinar os componentes individuais sendo dada uma superposicao de
Gaussianas foi explorado nos anos 1960. Subseqiientemente, a utilizacdo de fungdes de
base radial para interpolagdo numérica e aproximacdo de fungdes foi demonstrada por
POWELL (1985). O projeto da RN-RBF adotado, neste artigo, ¢ o do treinamento em dois

estagios, que sdo os seguintes: (i) determinar o numero de centros e dos valores de u,. e
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o;, € (ii) determinar os pesos das unidades da saida para os centros ¢

comprimentos obtidos no estagio (i).

No primeiro estagio pode-se utilizar um algoritmo de aprendizado supervisionado ou néo-
supervisionado (por exemplo, mapas auto-organizaveis de Kohonen). Neste artigo, adota-
se um método da computagcdo evolutiva denominado evolucdo diferencial (STORN &
PRICE, 1995) para otimizacao dos centros (junto ao método de agrupamento de dados de
Gustafson-Kessel) e largura das funcdes de ativagdo Gaussianas. No segundo estagio, o
ajuste dos pesos das unidades de saida ¢ realizado pela técnica da pseudo-inversa (GOLUB
& VAN LOAN, 1983).

2.1 Evolucao diferencial

Os algoritmos evolutivos ou evolucionarios (AEs) sdo ferramentas computacionais
promissoras para busca, otimizagdo, aprendizado de maquina e para resolugdo de
problemas de projeto. Estes algoritmos utilizam a evolu¢do simulada buscando solucdes
para problemas complexos (Béck et al., 1997). Os AEs s@o baseados em uma populacao de
individuos, onde cada um representa um ponto de busca no espaco de solucdes potenciais
para um dado problema. Os AEs possuem alguns procedimentos de sele¢do baseados na
aptiddo dos individuos (vetores solucdo), operadores de cruzamento e mutacao.

Os AEs incluem algoritmos genéticos, programacgdo evoluciondria, estratégias evolutivas,
programacdo genética, entre outras variantes (BACK et al., 1997). Dentre as variantes de
AEs destaca-se o recentemente proposto algoritmo de ED. A ED foi desenvolvida por
PRICE & STORN (1995) e visa a busca por melhores resultados com uma abordagem um
pouco diferente da utilizada nos algoritmos genéticos, mas com similaridades de
implementacdo com as estratégias evolutivas. Na ED a mutacdo ndo ¢ realizada por uma
funcdo densidade de probabilidade. Algumas das potencialidades da ED sdo a rapidez de
convergéncia da otimizagdo e a facilidade de implementagao.

Neste artigo enfoca-se a ED, proposta originalmente por STORN & PRICE (1995), que
apesar de apresentar conceitos simples é de facil implementacdo, robusta e eficiente para a
minimizagdo de func¢des ndo-lineares e ndo-diferenciaveis no espaco continuo. Na ED, os
parametros da funcdo a ser otimizada sdo codificados com varidveis representadas em
ponto flutuante na populacdo e sdo realizadas mutagdes simples com uma operagdo
aritmética simples. STORN (1997) relatou resultados impressionantes que mostram que a
ED supera outros AEs (simulated annealing adaptativo, Nelder e Mead com annealing,
algoritmo genético, estratégia evolutiva e equagdes diferenciaveis estocasticas) para
abordagens de minimizacdo em relagdo ao numero de avaliagdes necessarias localizando o
minimo global de diversas funcdes teste consolidadas na literatura.

A escolha da ED para otimizagdo da RN-RBF foi baseada nas seguintes caracteristicas
(CHENG & HWANG, 2001):

e ¢ um algoritmo de busca estocastica que apresenta menor tendéncia de se concentrar em
minimos locais, pois a busca pelo 6timo global ¢ feita através da manipulagdo de uma
populacdo de solugdes ou, em outras palavras, por uma busca simultinea em diferentes
areas do espaco de solucdes;

e ¢ eficiente para problemas de otimizagdo de funcdes objetivo que ndo requerem
informagdes relativas a derivadas;

e permite que os parametros de entrada e saida sejam representados como ponto flutuante
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sem nenhum esfor¢o computacional adicional (como ¢ o caso da
representacdo bindria dos algoritmos genéticos);

® ndo necessita manter um tamanho grande de populagdo.

Existem duas variantes da ED que tém sido reportadas na literatura, a ED/rand/1/bin ¢ a
ED/best/2/bin (STORN, 1997). As diferentes variantes sdo classificadas usando a seguinte
notagdo: ED/a/f/5, onde a indica o método de selecdo dos individuos genitores que
formardo o vetor base que passa pela operacdo de mutacdo, o £ indica o niumero de vetores
de diferencas utilizados para perturbar os individuos do vetor base e ¢ indica o mecanismo
de cruzamento utilizado para geragdo da populagdo de individuos descendentes. A sigla bin
indica que a operagdo de cruzamento ¢ controlada por uma séric de experimentos
binomiais.

A implementagdo de ED adotada neste artigo, ¢ a ED/rand/1/bin. Neste caso, cada variavel
de um individuo (vetor) da populagdo ¢ representada por um valor real (ponto flutuante) e

o seu procedimento de otimizagdo para o problema de despacho econdmico ¢ regido pelas
seguintes etapas:

(1) gerar a populagdo inicial: gerar de forma aleatoria com distribui¢do uniforme uma
populacdo inicial (geragdo G=0) de solugdes factiveis, onde ¢ garantido por regras de
“reparo” que os valores atribuidos as varidveis estdo dentro das fronteiras delimitadas pelo
projetista;

B (G=0)=limy (P)+ rand; 0,11 fimgy (P~ limyy (P, 3)

onde j=1,...,M individuos, M é o tamanho da populagdo (M>4), n ¢ a dimensdo da solucio,
lim;,A(P;) € limg,,(P;) sdo os limites inferior e superior de valores admissiveis para a varidvel
X;, respectivamente, e rand;[0,1] gera um nimero aleatorio, com distribui¢do uniforme, no
intervalo entre O ¢ 1.
(i1) avaliar a populagdo: para cada individuo ¢ avaliada a funcdo de aptidao (a ser
maximizada), F, aj , j=1,...M. Neste artigo, adotou-se uma funcdo de aptidio dada pela
média harmonica do indice de correlagdo multipla, R?, obtidos nas fases de estimagio e
validacao;
2 52
. 2RZ,R

FaJ(G)= €St yal (4)

R, +R?

est val

onde Rezst e REZS, sdo os indices de correlagdo multipla das fases de estimagdo e validagdo
da previsdo da série temporal dos precos das toras de eucalipto. Neste caso, o coeficiente
de correlagdo multipla, R?, entre a saida real, ¥(?), e saida estimada (prevista), y(¢), dado
por

N[ )
> y(t)_y(t) (5)
k=l
RZ=1-k [
N
Zy(t)—ﬂ
k=1

onde y ¢ a média das N amostras medidas. Quando o valor de R? ¢ igual a 1,0 indica uma
exata adequagao do modelo para os dados medidos do historico da série temporal.
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(ii) selecionar individuos: um individuo P/(G), da i-ésima unidade
geradora na G-ésima geracdo, ¢ selecionado de forma aleatoria, para ser substituido e
outros trés diferentes individuos 1, 72, 3 (valores inteiros do individuo 7 da populagdo) sao
selecionados aleatoriamente como genitores;

(iil) operacgdo de mutacdo: um destes trés individuos ¢ selecionado como genitor principal
(por exemplo, ) e com alguma probabilidade, cada variavel do genitor principal €
modificada. Neste caso, pelo menos uma variavel deve ser alterada. A modificacdo ¢
realizada adicionamendo ao valor atual da variavel um fator de mutacdo, F, regida pela
diferenca entre dois valores desta variavel nos outros dois genitores, ou seja,

F(G+1)=F (G)+F F »(G)~F, z(G) (6)
Em outras palavras, o vetor denominado genitor principal ¢ modificado baseado no vetor
de variaveis de dois outros genitores.

(iv) operagdo de cruzamento: seguindo a operagdo de mutacdo, o cruzamento ¢ aplicado na
populagdo. Para cada vetor mutado, Pi(G+1), um indice rnbr(i)e{l,2,---,n} ¢

aleatoriamente escolhido, e um vetor tentativa, Pt;,(G+1) é gerado tal que

se randb(qX CR ou q=rnbni) 0
P, (G),
se randb(q)> CR ou q#rnbii)

Pli f(G+1)=

onde i=1,..,n ¢ um indice de individuo da populagdo e g=1,..,n ¢ a posi¢do do individuo n-
dimensional. Para decidir se o vetor Pf;(G+1) deve ser um membro da populacdo na
proxima geragdo, este ¢ comparado com o vetor P,(G+1) correspondente. Se o vetor
Pt;(G +1) apresenta uma funcdo de aptiddo melhor que a escolhida a substitui¢do, ele a
substitui; caso contrario, o vetor escolhido P(G+1) para ser substituido ¢ mantido na
populacao.

(v) critério de parada: incrementar uma unidade ao valor de G; apés ir para o passo (ii)
até que um critério de parada seja atendido. Neste artigo o critério de parada ¢ o numero
maximo de geracdes, Gy

Na ED, F > 0 ¢ um parametro real, que controla a amplificagdo da diferenca entre dois
individuos e para evitar a estagnacao ¢ usualmente projetado no intervalo [0,1; 2]; randb(q)
¢ a g-ésima avaliacdo de um numero aleatério com distribuicdo uniforme no intervalo [0,
1]; CR is a taxa de cruzamento (crossover rate) no intervalo [0, 1]. O desempenho da ED
depende de trés variaveis: o tamanho de populacdo M, o fator de mutagdo F e a taxa de
cruzamento CR.

3 RESULTADOS DE PREVISAO PARA O ESTUDO DE CASO

O procedimento de previsdo de séries temporais através de uma RN-RBF foi configurado
para utilizar um modelo auto-regressivo (usando saidas reais passadas) com estrutura série-
paralelo para previsdo um passo a frente, os detalhes desta estrutura sdo apresentados em
Van Gorp (2000).

A RN-RBF projetada para previsdo de precos das toras de eucalipto consiste de 3

neuronios de entrada compostos dos vetores {)(¢-3), y(¢-2), y(¢-1)} e 1 neuronio na camada
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de saida composto da saida estimada yp¢@+1). Na figura 2 sdo

apresentados os detalhes do projeto e otimizagcdo da RN-RBF.

metcado da madeira pregos das toras saida real (£)
de encalipto
| +
etto (£ X
Y,
| saida estimada (£)
— . r— == e - -
RH-EEF
o Agtupamento
de GE
l popdlagio indcial de centros das Gaussianas
evolucdo
diferercial

centros e aherturas
das Gaussianas otimizados

Figura 2. RN-RBF usando estrutura série-paralelo para previsio um passo a frente.

Neste estudo de caso foram utilizadas as primeiras 42 amostras (amostra 1 a 42) para a fase
de estimacdo do modelo de previsdo, com otimizacdo com método de agrupamento de
Gustafson-Kessel (GK) e ED. As 42 amostras seguintes (amostra 43 a 82) para a fase de
validagdo (teste) do modelo de previsdo de precos. Foram testados diferentes ntimeros de
funcdes Gaussianas na camada oculta da RN-RBF e os melhores resultados dos
experimentos sdo resumidos nas tabelas 1 a 3. Nas simulagdes de otimizagdo através do
ED foram utilizados os seguintes parametros:

tamanho de populacdo, M: 30 individuos;

taxas de mutagdo e cruzamento, respectivamente, com valores F = 0,4 ¢ CR =0,8;
espaco de busca dos parametros (centros e larguras das funcdes de ativagdo Gaussianas)
entre -5 e 5 para os centros das fungoes Gaussianas e entre 0 e 5 para as aberturas das
Gaussianas;

experimentos: 10 (com diferentes sementes de numeros aleatdrios para gerar a
populacao da ED);

critério de parada da otimizacao usando ED: 200 geracdes.

Tabela 1: Resultados da previsao usando RN-RBF (fase de estimacio).

Gaussianas na camada . .
Rezst (fase de estimacdo do modelo de previsao)

oculta da RN-RBF Minimo Média Maximo Desvio Padrao
2 0.80032 0.79446 0.79146 0.00308
3 0.82524 0.82231 0.81001 0.00460
4 0.82499 0.82383 0.82220 0.00101
5 0.82537 0.82346 0.82172 0.00128

Tabela 2: Resultados previsio usando RN-RBF (fase de validacao).

Gaussianas na camada
R\%a ! (fase de valida¢do do modelo de previsao)

oculta da RN-RBF Minimo Média Maximo Desvio Padrao

2 0.86148 0.85596 0.85422 0.00263
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3 0.89772 0.89042 0.88156 0.00490
4 0.90181 0.89558 0.89059 0.00362
5 0.90424 0.89843 0.89219 0.00423

Tabela 3: Resultados de fun¢io custo na previsio usando RN-RBF.

Gaussianas na camada

Faj (G) (onde G=200)

oculta da RN-RBF Minimo Média Maximo Desvio Padrao
2 0.82925 0.82406 0.82189 0.00269
3 0.85930 0.85499 0.84779 0.00344
4 0.86017 0.85821 0.85639 0.00120
5 0.86101 0.85931 0.85745 0.00135
Nota-se dos resultados apresentados na tabela 1, que a RN-RBF apresentou

0.79146 < Rezst <0.82527 com valores pesquenos de desvio padrao mostrando a robustez do
GK com DE para otimizar o projeto da rede neural. Os resultados da tabela 2 mostram que

0.85422 SRfa ; £0.90424. Neste caso, a RN-RBF com 5 fungdes de pertinéncia apresentou

resultados aceitaveis para o projeto de um previsor de precos para as toras de eucalipto.
Entretanto, observa-se que os resultados da fase de estimagao foram inferiores aos da fase
de validagdo. Na tabela 3, observa-se que quanto maior o numero de fungdes de ativagdo
Gaussianas utilizadas na camda oculta da RN-RBF melhor o resultado do previsor.
Entretanto, quanto mais complexa (mais parametros) apresentar o projeto da RN-RBF
maior custo computacional e maior dificuldade de obtencdo de um procedimento de
otimizagdo eficiente para a RN-RBF. Em outras palavras, a complexidade da otimizagao
através de ED cresce com o aumento do nimero de fun¢des de ativacdo utilizadas no
modelo de previsdo, pois a ED necessita neste caso otimizar mais centros e larguras das
funcdes de ativagdo Gaussianas. Nas figuras 3 a 6 s@o apresentados os melhores resultados
obtidos para os numeros de fungdes de ativagdo da RN-RBF testadas. Na figura 7 sdo
apresentados os resultados da otimiza¢do do melhor solucdo da ED (média de 10
experimentos) para o projeto da RN-RBF usando 4 e 5 fun¢des Gaussianas na camada
oculta.

saida real
saida estimada 4

erro
[=]

0 10 20 30 40 a0 B0 70 g0 a0 0 10 20 a0 40 50 60 70 an 40
amostras amostras

Figura 3. Melhor resultado de previsao pela RN-RBF usando 2 funcdes Gaussianas na camada oculta.
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Figura 4. Melhor resultado de previsdo pela RN-RBF usando 3 funcdes Gaussianas na camada oculta.
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Figura 5. Melhor resultado de previsao pela RN-RBF usando 4 funcdes Gaussianas na camada oculta.

10
Fortaleza, 23 a 27 de Julho de 2006

Sociedade Brasileira de Economia e Sociologia Rural



e ——— XLIV CONGRESSO DA SOBER
ﬁ i Seveac “Questoes Agrarias, Educagdo no Campo e Desenvolvimento”
)

Econombs ¢
Sacialigia fusal

AWie U7 ow poina by O
Frmmags - Gy

——  saida real
Y saida estimada

0 10 20 30 40 a0 B0 70 a0 90
amostras

erra
o

0 10 20 30 40 a0 60 70 g0 a0
amostras

Figura 6. Melhor resultado de previsao pela RN-RBF usando 5 funcdes Gaussianas na camada oculta.
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Figura 7. Resultado da otimizacio do melhor solu¢ido da ED (média de 10 experimentos) para o projeto
da RN-RBF usando 4 e 5 funcées Gaussianas na camada oculta.

5 CONCLUSAO E PESQUISA FUTURA

A RN-RBF ¢ uma abordagem de reconhecimento de padroes 1til para o projeto de modelos
matematicos nado-lineares de previsdo, particularmente para sistemas que tem niveis de
operacao tipicos, pois as RNs-RBF sdo aproximadores locais universais, conforme provado
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por LO (1998). O aprendizado da RN-RBF ¢ particularmente simples e
rapido em relagdo a rede neural perceptron multicamadas, esta muito utilizada em
aplicagdes de identificagdo de sistemas complexos e previsdo ndo-linear de séries
temporais.

Neste artigo foi apresentado um projeto de RN-RBF utilizando um procedimento de
otimizagdo baseado em agrupamento de GK e ED. O estudo de caso de previsdo foi da
previsdo a curtissimo prazo (um passo a frente) do preco da madeira de eucalipto para
celulose. O desempenho do projeto e otimizagdo da rede neural é detalhado também no
artigo.

Uma dificuldade na configuragdo de RNs-RBF para aplicagdes de previsdo de séries
temporais ¢ o aspecto relativo ao dominio temporal. Se a ordem de um sistema ¢
conhecida, a utilizacdo do método tapped-delay-line permite a um sistema dindmico ser
modelado com uma RN-RBF estatica. Entretanto, quando a ordem ¢ desconhecida, muitas
aplicagdes podem levar o projetista a adotar um numero elevado de entradas. Tal
procedimento pode produzir modelos ineficientes devido ao grande niimero de entradas
necessario. Neste contexto, estudos aprofundados sdo necessarios quanto a analise da
ordem (/ags) de atraso na entrada da RN-RBF e também em relagdo a obtengdo de modelos
matematicos com RNs-RBF com um melhor compromisso entre complexidade e precisdo
da aproximagdo de dindmicas ndo-lineares. Neste caso, uma alternativa a ser avaliada é a
utilizagdo de abordagens de ED com multiplos critérios.
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