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Resumo

As ferramentas de identificacdo de sistemas e previsdo de séries temporais per-
mitem a concep¢do de modelos matemdticos baseados em dados numéricos. O pro-
blema essencial, nestes casos, é determinar o modelo matemdtico apropriado. Esse
artigo apresenta o projeto de uma rede neural funcdo de base radial (RN-RBF) para
a previsdo de séries temporais. Na utilizacdo da RN-RBF para previsdo de sistemas
ndo-lineares é dificil determinar um conjunto apropriado de centros e aberturas
para as fungoes de ativagdo Gaussianas para obter uma boa estrutura. Neste traba-
lho, a configuracdo da RN-RBF ¢é baseada em uma abordagem hibrida baseada em
método de agrupamento de dados de Gustafson-Kessel e procedimento de otimiza-
cdo usando evolugdo diferencial. O projeto de RN-RBF é validado para previsdo de
um passo a frente dos precos de troncos de eucalipto para celulose e serraria para
ilustrar a eficiéncia da abordagem hibrida proposta. Além disso, o desempenho do
projeto de RN-RBF baseado nos resultados de previsdo é apresentado e discutido
neste artigo.

Palavras-chave: Séries temporais. Previsdo. Redes neurais. Evolugdo diferencial.
Agrupamento de dados.

1 Introducéo

A identificacdo de sistemas ndo-lineares € uma area
relevante de pesquisa em diversos campos do conhe-
cimento. Um objetivo da identificacdo de sistemas € a
obten¢do de um modelo matemdtico de um sistema
dindmico desconhecido, para propdsitos de previsdo
e/ou compreensdo do comportamento desse sistema dind-
mico.

A representacdo dindmica de um sistema dina-
mico € essencial para o desenvolvimento de sistemas
computacionais de identificacdo e previsdo de compor-
tamento dindmico de sistemas complexos. As técnicas de
previsdo de séries temporais cldssicas — Holt, Winters,
Holt-Winters, modelos Auto-Regressivos (AR), Box-
Jenkins, Generalised Auto-Regressive Conditionally
Heteroscedastic (GARCH), entre outras — sdo imple-
mentadas usualmente considerando a hipétese do “bom”
conhecimento da dindmica das séries temporais e a
possivel presenga de caracteristicas de tendéncia, sazo-
nalidade e nivel (MORETTIN; TOLOI, 1987; BOX
et al.,, 1994; JENKINS, 1994, BERENSON; LEVINE,
1999). Estas técnicas, no entanto, muitas vezes, podem
nido gerar resultados satisfatérios quando aplicadas a

sistemas dindmicos ndo-lineares e/ou com comporta-
mento cadtico, estes modelados como processos lineares
(KANTZ; SCHREIBER, 1997).

A teoria e a prética de identificacio de sistemas line-
ares estdo bem estabelecidas na literatura (LJUNG, 1987),
entretanto a utilizacdo de modelos matemadticos lineares
pararepresentar sistemas ndo-lineares € limitada, pois tais
representagdes nao podem reproduzir comportamentos
dindmicos, tais como histerese, bifurcagdes, incertezas,
acoplamentos nao-lineares, que resultam em interacdes
ndo-lineares. Neste caso, técnicas de previsdo de séries
temporais ndo-lineares sdo necessdrias para modelar tais
comportamentos (BILLINGS; COCA, 1999).

A identificagdo e/ou previsdo de comportamento
dindmico de um sistema ndo-linear € usualmente uma
tarefa dificil. Entretanto, diversas abordagens tém sido
propostas na literatura recentemente para esta tarefa
(ZHU, 2000; SWAIN; BILLINGS, 2001; KABOUDAN,
2001; PREVIDI, 2002; PILGRAM et al, 2002;
COULIBALY; BALDWIN, 2005).

Os seres humanos sio fascinados com a idéia da cons-
trucdo de mdquinas inteligentes, por duas razdes: imitar
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o comportamento inteligente e providenciar solucdes
funcionais para tarefas complexas, que ndo podem ser
tratadas por outras metodologias. A abordagem tradi-
cional da producdo de software, para a resolugdo de
problemas particulares, ndo pode ser aplicada facilmente.
As técnicas de previsdo ndo-lineares nas quais as meto-
dologias da inteligéncia computacional — uma subdrea da
inteligéncia artificial que abrange as redes neurais artifi-
ciais, os sistemas nebulosos (fuzzy systems), os algoritmos
evoluciondrios ou evolutivos, a inteligéncia coletiva
(swarm intelligence) e o raciocinio probabilistico — estdo
inclusas, podem ser tteis e eficientes a realizag@o de iden-
tificacdo de sistemas ndo-lineares e/ou previsdo de séries
temporais com comportamento dindmico complexo.

A complexidade inerente de muitos sistemas presentes
em engenharia (multivaridveis, ndo-lineares e variantes
no tempo) dificulta a aplicagdo de técnicas convencionais
de identificacdo. Este aspecto tem motivado o desenvol-
vimento de técnicas de identificagdo avancadas, baseadas
em inteligéncia computacional, que sejam aptas a: i) ge-
renciar a incerteza e o conhecimento de especialistas;
ii) acomodar mudancas significativas no sistema e seu
ambiente; iii) incorporar metodologias para aprendizado
de informacdes incertas; e iv) combinar o conhecimento
existente com um procedimento de aprendizado.

Neste contexto, um substancial interesse tem sido
focado na utilizagdo de redes neurais para identificagdo
de sistemas ndo-lineares (GORINESKY, 1995; TAN
et al., 1995; MEDEIROS; VEIGA, 2000; LEONG et al.,
2002; DRIOLI; ROCCHESSO, 2003; AL-AJLOUNI
etal.,2004; GAO; ER, 2005) e previsao de sé€ries temporais
(TANG; FISHWICK, 1993; AZOFF, 1994; COTTREL
et al., 1995; BILLINGS; HONG, 1998; NELSON et al.,
1999; HIBBERT et al., 2000; VIRILI; FREISLEBEN,
2000; TSENG et al., 2002; RANK, 2003; ZEMOURI
et al., 2003; HANSEN; NELSON, 2003; ZHANG,
2003; TEMIZEL; AHMAD, 2005; ZHANG; QI,
2005; TERASVIRTA et al., 2005; CHEN et al., 2005;
GHIASSI et al., 2005). Algumas das abordagens apre-
sentadas na literatura de previsdo de séries temporais
mostram redes neurais hibridas com sistemas nebulosos
(CHO; WANG, 1996; NIE, 1997; AKHMETOV et al.,
2001; KUO et al., 2002; CASTILLO; MELIN, 2002;
KASABOV; SONG, 2002; LIN; CHEN,, 2006) e algo-
ritmos evolutivos (BILLINGS; ZHENG, 1995; YAO
et al., 1996; YAO, 1999; RIVAS et al., 2004; ARMANO
et al., 2005; DOGANIS et al., 2006).

As redes neurais sdo metodologias da inteligéncia
computacional inspiradas por estudos do cérebro humano
e o sistema nervoso. As redes neurais podem ser conside-
radas como sistemas dinamicos nio lineares consistindo
de elementos de processamento (neurdnios), que sao inter-
conectados entre si, com ponderacgdes ajustdveis. Entre
as caracteristicas relevantes das redes neurais tém-se:
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processamento paralelo, aprendizado, memdria associa-
tiva e distribuida. Estas caracteristicas sdo inspiradas nas
redes neurais bioldgicas, mesmo que rudimentarmente.
As redes neurais providenciam, usualmente, conheci-
mento quantitativo ndo-paramétrico e sdo adequadas para
previsdo, aprendizado e adaptacdo de sistemas dinamicos
nao-lineares.

Em particular, as redes neurais de funcdo de base
radial (RNs-RBF) formam uma classe de redes neurais
que possuem algumas vantagens em relagdo a outros
tipos de redes neurais, incluindo melhor capacidade de
aproximagao, estruturas simples e algoritmos de aprendi-
zado rapido (SARIMVEIS et al., 2002).

Neste artigo, € apresentada uma abordagem neuroevo-
lutiva para previsao de séries temporais. Esta abordagem é
composta de uma RN-RBF que utiliza o método de agru-
pamento de Gustafson-Kessel (GUSTAFSON; KESSEL,
1979) para o ajuste dos centros das funcdes Gaussianas
(fungdes de ativagdo) e otimizacdo dos centros (busca
local) e das aberturas (spreads) das funcdes Gaussianas
por meio de evolucdo diferencial (STORN; PRICE,
1995). As etapas abordadas, neste artigo, para a previsao
de séries temporais pela RN-RBF incluem a determi-
nacdo de uma classe de modelos candidatos (estrutura do
modelo neural), um critério para verificagdo da aproxi-
macao entre os dados reais e o modelo matematico obtido,
e o desenvolvimento de rotinas matematicas de validacao
dos modelos matemdticos resultantes. O projeto da RN-
RBF ¢ validado para previsdo, a curtissimo prazo, do
preco de troncos de eucalipto para celulose. O desem-
penho do projeto otimizado da RN-RBF baseado nos
resultados de previsdo € apresentado e discutido na secdo
de apresenta¢do dos resultados de previsao.

O artigo estd organizado da seguinte maneira. O
estudo de caso de previsdo dos precos de troncos
de eucalipto para celulose € descrito brevemente na
secdo 2. Os conceitos basicos da RN-RBF e da otimi-
zacdo por agrupamentos e evolugdo diferencial sdo
detalhados na secao 3. Os resultados obtidos da previsao
de curto prazo sao apresentados e analisados na se¢do 4 e
a conclusdo € mencionada na secdo 5.

2 Previsao dos precos de troncos de
eucalipto para celulose e serraria

O cendrio atual do setor florestal brasileiro demonstra
os reflexos da exploragdo predatdria das florestas naturais
causadas, principalmente, pela expansido da fronteira agro-
pecudria, pelas atividades de mineragao e pela producdo
de carvao vegetal a partir do cerrado, notadamente, em
Minas Gerais e estados do Centro-Oeste do Brasil. A
falta de uma politica de monitoramento da exploracgdo,
via manejo sustentado, também contribuiu para agravar a
situagdo. O exemplo maior deste fato € a atual demanda de
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troncos da madeira serrada de eucalipto no mercado, em
substituicdo as madeiras consideradas nobres, advindas
da Mata Atlantica e Floresta Amazdnica.

As florestas de eucalipto implantadas no Brasil, €
sempre bom lembrar, visavam, até hd pouco tempo,
atender principalmente a inddstria siderdrgica (carvao
vegetal) e a de papel e celulose. Vale ressaltar que,
existem varios problemas na utilizacio desta floresta na
producdo de madeira serrada, pois as caracteristicas sele-
cionadas das drvores visavam maximizar a producdo de
carvao vegetal e de papel e celulose.

Em decorréncia deste fato, nota-se uma movimentagao
das empresas florestais, institui¢des de pesquisa e Univer-
sidades especializadas no ramo, na procura de meios de
viabilizacdo da utilizag@o destas florestas, assim como na
reducdo das perdas no processamento. Por conseguinte,
planejar e implantar florestas, com caracteristicas deseja-
veis para produg@o de madeira serrada, € um desafio para
o futuro (MADEIRA, 2003).

A administracdo florestal € um processo de decisdo,
o qual, pelo tempo gasto na producdo 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. Conse-
qiientemente, muitas das decisdes tomadas no presente
serdo julgadas em um ambiente futuro diferente do atual
(THOMPSON, 1968). O problema de incerteza na gestdo
de florestas € freqiientemente discutido na literatura
florestal, todavia ha poucos estudos sobre a utilizagdo
de métodos ndo convencionais na avaliagdo de risco no
planejamento florestal (PROTIL, 1993).

A questao de previsdo de precos de troncos de madeira
para o mercado brasileiro foi tratada por Protil (1994),
o qual desenvolveu um sistema computacional para
avaliacdo de riscos de investimentos florestais. O sistema
possuia um mddulo de previsdo dos precos de troncos
de eucalipto para a indudstria de madeira compensada
baseado no modelo de oscilacdo aleatéria de ativos finan-
ceiros proposto por Fama (1965).

O desenvolvimento de métodos de previsdo de séries
temporais dos precos do eucalipto podem ser uteis ao
planejamento estratégico das empresas a curto e a médio
prazos, de forma a desenvolverem um cronograma susten-
tavel de plantio e corte de arvores de forma a maximizar
a produgdo e alcancar o uso mdltiplo das florestas, que
recebem cuidados especiais pelo plantio de reposi¢ao.

As séries temporais avaliadas, neste trabalho, sdo dos
pregos, em US$ médio, de troncos de eucalipto, para:
i) serraria (em m® em pé); ii) serraria (em m® estéreo);
iii) celulose (em m® estéreo); e iv) celulose com troncos
menores que 15 cm de didmetro (em m* em pé).

3 Rede neural de funcéo de base
radial com otimizacao usando
evolucao diferencial

O desenvolvimento da tecnologia de processamento
de informacao e a inteligéncia computacional constituem
uma solucdo alternativa para problemas que necessitam
aspectos relativos a incorporagdo de caracteristicas inspi-
radas na natureza e na inteligéncia humana em problemas
complexos, a exemplo de previsdo do comportamento de
sistemas dinamicos.

Estes sistemas de previsdo, ditos “inteligentes”, tentam
imitar a maneira de tomada de decisdo humana e a repre-
sentagdo de conhecimento, motivando a atengao crescente
de pesquisadores de diversas dreas. Entre as vantagens
potenciais oferecidas por estas técnicas, em relacdo aos
esquemas convencionais de previsdo linear, pode-se
ressaltar: 1) menor dependéncia de modelos quantitativos
(vantagem dos sistemas nebulosos); ii) algoritmos estru-
turados de maneira simples para a tomada de decisdes;
iii) capacidade de aprendizagem; e iv) maior grau de
autonomia.

Neste contexto, as redes neurais artificiais (RNS) sdo
abordagens emergentes da inteligéncia computacional,
estas motivadas por sistemas neurais bioldgicos, com
inten¢do de simular, mesmo que rudimentarmente, a forma
como o cérebro aprende, recorda e processa informacoes.
As RN sdo projetadas como um sistema interconectado
de elementos de processamento (neurdnios), cada um dos
quais com um nimero limitado de entradas e saidas.

Entre as caracteristicas que melhor explanam o poten-
cial das redes neurais sobressaem-se a adaptabilidade,
paralelismo, multidisciplinaridade e tolerancia a falhas, o
que proporciona uma ferramenta matematica promissora
para aplicagdes prdticas. As RNs proporcionam, usual-
mente, conhecimento quantitativo ndo-paramétrico e sao
adequadas para previsdo de séries temporais e aprendi-
zado de sistemas complexos, pois sdo aproximadores
universais de fungdes (LO, 1998).

Uma funcdo de base radial, ¢, em que a saida € simé-
trica em torno de um centro, [, tal que ¢_= ¢( " X—U, ” ),
sendo || . " um vetor norma. Muitas fungdes sdo utili-
zadas como funcdes de base, na camada intermedidria
de uma rede neural de base radial, tais como funcdes de
aproximagao cubica, multiquadrética e thin plate spline.

Uma condig@o suficiente para uma fung¢do ser candidata
a funcdo de base radial € a de ser radialmente simétrica e
a sua primeira derivada deve ser monotonica (POGGIO e
GIROSI, 1990). As fungdes Gaussianas sdo as utilizadas
neste trabalho. As fungdes Gaussianas sdo caracterizadas
por um parametro de escala ou abertura (spread), ©, €
podem ser representadas por:

¢.0)=d(|x - ];0) ¢))
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em que a func¢@o de ativacdo Gaussiana € dada por:

X — U,
¢ =exp (T‘u) (2)
Um conjunto de fungdes de base radial pode servir
como uma base para a representacio de uma vasta classe
de funcdes que sdo expressas como combinagdes lineares
de fungdes de base radial escolhidas, tal que:

M,

P = N, (lx - ul

) (3)

sendo M 0 nimero de fungdes (geralmente ndo-lineares)
arbitrdrias, conhecidas como fungdes de base radial, o

indice c representa os diferentes centros, e " . " repre-
senta uma norma, geralmente Euclidiana. Uma RN-RBF,
conforme apresentada na Figura 1, é um agrupamento
de equacdes na forma de uma rede neural feedforward
com trés camadas: a(s) entrada(s), uma camada oculta
(intermedidria ou escondida) e uma camada de saida.
Cada unidade oculta representa uma fungdo de base
radial simples com comprimento e posi¢do do centro
associados. As unidades ocultas sdo, algumas vezes,
denominadas de centréides ou nuicleos. Cada unidade de
saida executa uma soma ponderada de unidades ocultas,
utilizando os valores de (0, COMO Pesos.

A abordagem de determinar os componentes indivi-
duais, sendo dada uma superposicdo de Gaussianas, foi
explorada nos anos 1960. Subseqiientemente, a utilizacio
de funcdes de base radial para interpolacdo numérica
e aproximac¢do de fungdes foi demonstrada por Powell
(1985). O projeto da RN-RBF adotado, neste artigo, € o
do treinamento em dois estdgios, que sdo os seguintes:
i) determinar o nimero de centros e dos valores de | e
G,; e ii) determinar os pesos das unidades da saida para os
centros e comprimentos obtidos no estagio i).

No primeiro estdgio, pode-se utilizar um algoritmo de
aprendizado supervisionado ou ndo-supervisionado (por
exemplo, mapas auto-organizdveis de Kohonen). Neste
artigo, adota-se um método da computacdo evolutiva
denominado evolucdo diferencial (STORN e PRICE,

Entradas Bias, w,

X, 1 @\
w
1
X, M w, Saida obtida
O |

y

n

.
! w ;
: v
X

m —

Camada de saida
¥
H Camada oculta
v
Camada de entrada

Figura 1. Uma RN-RBF com uma camada intermedidria.
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1995) para otimizagdo dos centros (junto ao método de
agrupamento de dados de GUSTAFSON-KESSEL) e
largura das fungdes de ativacdo Gaussianas. No segundo
estdgio, o ajuste dos pesos das unidades de saida € reali-
zado pela técnica classica da pseudo-inversa (GOLUB;
VAN LOAN, 1983). A seguir sdo descritos brevemente o
método de agrupamento de Gustafson-Kessel e a técnica
de otimizacdo denominada evolucdo diferencial.

3.1 Método de agrupamento de
Gustafson-Kessel
Da seqiiéncia de dados avaliada da série temporal, uma
matriz de regressdo X de dimensdo N e um vetor de saida
y sdo construidos, em que:

X=[x.x ),y = [0y I" 4)

Neste caso, N >> n, sendo N o nimero de amostras
usadas para identificagdo e n o nimero de entradas do
sistema nebuloso.

Neste artigo, a andlise de cluster (grupo) € a metodo-
logia empregada na procura de clusters correspondentes
as classes presentes em dados; um método de agrupa-
mento divide todas as amostras em pequenos subgrupos
e os classifica de acordo com a similaridade entre eles.
Uma andlise de cluster extrai a informag¢do encapsulada
nos dados pela extrapolacdo da pertinéncia as classes.
Existem diversas técnicas de agrupamento entre oS
métodos ndo-supervisionados, tais como agrupamento
nebulosa adaptativa, k-médias, decomposicdo de mistura
Gaussiana e c-médias (YEN; LANGARI, 1999).

Um agrupamento nebuloso € aplicado para parti¢do dos
dados de treinamento em regides caracteristicas em que
o comportamento do sistema € aproximado por modelos
lineares. No presente estudo, o conjunto de dados a ser
agrupado € formado pela combinacdo X e y

Z=[X,y]" &)

Dado o conjunto de dados de treinamento Z e o nimero
de grupos (clusters) K, o algoritmo de agrupamento de
Gustafson-Kessel (GK) € aplicado para calcular a matriz
de particdo U. Os conjuntos nebulosos do antecedente
das regras s@o obtidos da matriz de parti¢do U, em que o
i-¢simo elemento de [, € [0,1] € o grau de pertinéncia dos
dados z, ao cluster i.

O algoritmo de GK € regido pelas seguintes etapas.
Dado Z, escolhe-se 1< K< N, m > 1 e € > 0. Iniciar U©
de forma aleatéria com distribui¢c@o uniforme.

Repetir para [ = 1,2,... (sendo [ a iterag@o atual)

Etapa 1: Calcular a média do cluster;

N

@ -nl"
; Z
yO= AZ\'[ﬂk—]k i=1,2,..,K (6)

PNV



Previsdo néo-linear dos precos de troncos de eucalipto baseada em uma abordagem neuroevolutiva 143

Etapa 2: Calcular as matrizes de covariancias do
cluster i;

il m T
3 Rl P | P

Fe ko1 i , 1=1,2.,K(7)

i N

2l

k=1

O determinante |FJ da matriz F, resulta no volume do
cluster. Por F, ser uma matriz simétrica e positiva defi-
nida, ela pode ser composta tal que ;= Q A.Q, em que Q.
¢ ortonormal e A, € uma matriz diagonal com elementos
diferentes de zero lil,...,Xm. Neste caso, os autovalores e
autovetores da matriz de covariancia do cluster geram
informacdes, respectivamente, sobre a forma e orien-
tacdo do cluster. Detalhes sobre o cdlculo das matrizes
de covariancia sdo apresentados em Krishnapuram e Kim
(1999) e Kaymak e Setnes (2002).

Etapa 3: Calcular as distancias;

D= [z {ldet &) E Oz ] ®)

i=1,2,.,K k=12..N.

2

Nesta etapa € utilizada a distdncia de Mahalanobis
dada por F;', em vez da distancia Euclidiana (esta usada
no método c-médias) como medida de distancia.

Etapa 4: Atualizar a matriz de parti¢do,

SeDl_k>0para 1<i<K 1<k<N

= ———— )
(DD

Jj=1

senao

k
U=10se D,>0, e ule [0,1] com DI uf=1 (10)
i=1

até " uv -yt ||< €. Adotou-se neste trabalho
=107,

No caso da Equacdo 9, os valores de pertinéncia ao
cluster sdo obtidos da distancia dos dados de entrada
para os centros dos clusters modificados por um fator
de ponderacdo que depende da tal distancia. De forma
a prevenir valores de pertinéncia menores que zero, €
empregada a restri¢cio imposta pela Equagéo 9.

Os centros das fungdes Gaussianas da RN-RBF
sdo obtidos da matriz de particio U, em que o i-€simo
elemento de p, €[0,1] € o centro da fungdo de ativagdo
dos dados z, no cluster i.

3.2 Evolucao diferencial

Os algoritmos evolutivos ou evoluciondrios (AEs) sdo
ferramentas computacionais promissoras para busca,
otimizacdo, aprendizado de mdquina e para resolucdo
de problemas de projeto. Estes algoritmos utilizam a
evolu¢do simulada buscando solugdes para problemas
complexos (BACK et al., 1997). Os AEs sio baseados

em uma populacdo de individuos, em que cada um repre-
senta um ponto de busca no espaco de solugdes potenciais
para um dado problema. Os AEs possuem alguns proce-
dimentos de selecdo baseados na aptidao dos individuos
(vetores solucdo), operadores de cruzamento e mutacgdo.

Os AEs incluem algoritmos genéticos, programagio
evoluciondria, estratégias evolutivas, programacdo gené-
tica, entre outras variantes (BACK et al., 1997). A ED &
um AE desenvolvido por Storn e Price (1995) e visa a
busca por melhores resultados com uma abordagem um
pouco diferente da utilizada nos algoritmos genéticos,
mas com similaridades de implementagdo com as estra-
tégias evolutivas. Na ED a mutag@o ndo € realizada por
uma fung¢do densidade de probabilidade. Algumas das
potencialidades da ED s@o: i) a rapidez de convergéncia
da otimizacao; e ii) a facilidade de implementagao.

Neste artigo enfoca-se a ED, proposta originalmente
por Storn e Price (1995), que apesar de apresentar
conceitos simples € de ficil implementacdo, robusta e
eficiente para a minimizacido de funcdes ndo-lineares
e nao-diferencidveis no espago continuo. Na ED, os
pardmetros da funcdo a ser otimizada sdo codificados
com varidveis representadas usando ponto flutuante na
populacdo e sdo realizadas mutagdes simples com uma
operacdo aritmética simples. Storn (1997) relatou resul-
tados impressionantes que mostram que a ED supera
outros AEs (simulated annealing adaptativo, Nelder e
Mead com annealing, algoritmo genético, estratégia
evolutiva e equagdes diferencidveis estocdsticas) para
abordagens de minimizacdo em relacdo ao ndmero de
avaliagdes necessdrias 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):

a) € um algoritmo de busca estocdstica que apresenta
menor tendéncia de se concentrar em minimos
locais, pois a busca pelo 6timo global € feita pela
manipulacido de uma populagio de solucdes ou, em
outras palavras, por uma busca simultinea em dife-
rentes dreas do espaco de solugdes;

b) € eficiente para problemas de otimizacao de funcdes
objetivo que ndo requerem informagdes relativas as
derivadas;

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

d) ndo necessita manter um tamanho grande de popu-
lagdo.

Existem duas variantes da ED que tém sido reportadas
na literatura, a ED/rand/1/bin e a ED/best/2/bin (Storn,
1997). As diferentes variantes sdo classificadas usando a
seguinte notacdo: ED/a/B/d, em que o indica o método de
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selecdo dos individuos genitores que formarao o vetor base
que passa pela operagdo de mutagdo, o 3 indica o nimero
de vetores de diferencas utilizados para perturbar os indivi-
duos do vetor base, e d indica 0 mecanismo de cruzamento
utilizado para geracdo da populagdo de individuos descen-
dentes. A sigla bin indica que a operacao de cruzamento é
controlada por uma série de experimentos binomiais.

A implementagdo de ED adotada neste artigo, € a
ED/rand/1/bin. Neste caso, cada varidvel de um indi-
viduo (vetor) da populacio € representada por um valor
real (ponto flutuante) e o seu procedimento de otimizagao
¢ regido pelas seguintes etapas:

i) gerar a populacio inicial: gerar de forma aleatdria
com distribui¢do uniforme uma populagio inicial (geragio
G =0) de solucdes factiveis, em que € garantido por regras
de “reparo” que os valores atribuidos as varidveis estdo
dentro das fronteiras delimitadas pelo projetista;

v/ (G=0)=lim (v)+
rand [0,1]* {limsup(vl.) —lim_(v)}

(1D

sendoj = 1,...,M individuos, M € o tamanho da populacio
(M > 4), n € a dimensdo da solucdo, liml.nf(vl.) e limw(vl.)
sdo os limites inferior e superior de valores admissiveis
para a varidvel X, respectivamente, e randi[O,l] gera um
ndmero aleatério, com distribuicdo uniforme, no inter-
valoentre O e 1;

ii) avaliar a populacio: para cada individuo € avaliada
a funcdo de aptiddo (a ser maximizada), F/, j = 1,...,M.
Neste artigo, adotou-se uma funcdo de aptidao dada pela
média harmonica do indice de correlagdo mdltipla, R?,
obtidos nas fases de estimacao e validagao, tal que:

J _ ZRi/ Rfa[

F(G) = F+R, (12)
em que R° e R’ sdo os indices de correlagdo miltipla
das fases de estimagao e validag@o da previsao das séries
temporais dos precos de troncos de eucalipto tanto para
serraria quanto celulose. Neste caso, o coeficiente de
correlacdo miuiltipla, R?, entre a saida real, y(7), e saida
estimada (prevista), y(z) € dado por:

Sy -yl
R i (13)

N

NEIGEIE

k=1

em que y € a média das N amostras medidas. Quando
o valor de R? ¢ igual a 1,0 indica uma exata adequag@o
do modelo para os dados medidos do histérico da série
temporal;

iii) selecionar os individuos: um individuo v/ (G), da
i-ésima unidade geradora na G-ésima geragao, € selecio-
nado de forma aleatdria, para ser substituido e outros trés
diferentes individuos r, r,, r, (valores inteiros do indi-
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viduo i da populacdo) sdo selecionados aleatoriamente
como genitores;

iv) operacao de mutacdo: um destes trés individuos
€ selecionado como genitor principal (por exemplo, r)) €
com alguma probabilidade, cada varidvel do genitor prin-
cipal € modificada. Neste caso, pelo menos uma varidvel
deve ser alterada. A modificacdo € realizada adiciona-
mendo ao valor atual da varidvel um fator de mutacio, f,
regida pela diferenga entre dois valores desta varidvel nos
outros dois genitores, ou seja:

v (G+1)=v, (G)+flv, (G)-v, (G)]  (14)

Em outras palavras, o vetor denominado genitor prin-
cipal é modificado baseado no vetor de varidveis de dois
outros genitores;

v) operaciao de cruzamento: seguindo a operagdo
de mutacdo, o cruzamento € aplicado na populacgdo.
Para cada vetor mutado, v, (G + 1), um indice rnbr(i) €
{1,2,....,n} ¢ aleatoriamente escolhido, e um vefor tenta-
tiva, vt, (G + 1) € gerado tal que:

Vi (G + 1) =
(15)
v, (G + 1),serandb(q) =< CRougq =rnbr(i)
v, (G),serandb (q)> CRouq # rnbr (i)

sendo CR a taxa de cruzamento; i = 1,..,n um indice de
individuo da populagdo e g = 1,..,n € a posicdo dentro
do individuo n-dimensional. Para decidir se o vetor
vt (G + 1) deve ser um membro da populagdo na proéxima
geragdo, este € comparado com o vetor v, (G + 1) corres-
pondente. Se o vetor vz, (G + 1) apresenta uma fungdo
de aptidao melhor que a escolhida a substituicdo, ele a
substitui; caso contrdrio, o vetor escolhido v, (G + 1) para
ser substituido € mantido na populagdo; e

vi) critério de parada: incrementar uma unidade ao
valor de G; apds ir para o passo ii) até que um critério de
parada seja atendido. Neste artigo o critério de parada € o
nimero méaximo de geragdes, G, .

Na ED, f > 0 € um parametro real, que controla a
amplificacdo da diferenca entre dois individuos e para
evitar a estagnacdo € usualmente projetado no intervalo
[0,1; 2]; randb(q) € a g-ésima avaliagdo de um nimero
aleatdério com distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1];
CR € a taxa de cruzamento (crossover rate) no intervalo
[0, 1]. O desempenho da ED depende de trés varidveis:
o tamanho de populacdo M, o fator de mutacio fe a taxa
de cruzamento CR.

4 Resultados de previsdo obtidos
para o estudo de caso

Os dados histéricos de pregos de troncos de eucalipto
foram divididos em trés conjuntos de dados. Os dados
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para serem usados na fase de estimagao (treinamento) da
RN-RBF e os dados a serem usados nas fases de validagdo
e teste, para verificacdo da capacidade de generalizacdo
do modelo de previsdo da RN-RBF, conforme apresen-
tado na Tabela 1.

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

A RN-RBF projetada para previsdao de pregos de
madeira de eucalipto consiste de 3 neur6nios de entrada
compostos dos vetores {y(t — 3), y(t — 2), y(t — 1)} e
1 neurdnio na camada de saida composto da saida esti-
mada y(¢t + 1). Esta configuracio de projeto da RN-RBF
foi adotada depois da realizacdo de varios testes. Na
Figura 2 sdo apresentados os detalhes do projeto e otimi-
zacdo da RN-RBF.

Neste estudo de caso foram utilizadas as primeiras
42 amostras (da amostra 1 a 42) para a fase de estimacdo
do modelo de previsd@o, com otimizacdo com método
de agrupamento de Gustafson-Kessel (GK) e ED. As
30 amostras seguintes (da amostra 43 a 70) para a fase
de validacdo do modelo de previsdo de precos e outras
12 amostras para a fase de testes do modelo. Foram
testados diferentes nimeros de funcdes Gaussianas na

mercado da [precos das toras
madeira de eucalipto

saida real (t)

erro (t) L+

—O).

saida estimada (t)

N Agrupamento
de GK

7 populagao inicial de
centros das Gaussianas

RN-RBF|
A

Evolugéo
diferencial

centros e aberturas
das Gaussianas otimizados

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

camada oculta da RN-RBF e os melhores resultados
dos experimentos sdo resumidos nas Tabelas de 1 a 3.
O tempo computacional (em segundos) apresentado nas
Tabelas de 1 a 3 foi obtido usando um computador com
processador Pentium IV 3.2 GHz com 2 GB de RAM e
ambiente computacional Matlab 6.5.

Para selecdo de uma configuracdo da ED, foram reali-
zados diversos experimentos com diferentes valores de
M, f, CR, espaco de busca e critério de parada. E decidiu-
se por determinada configura¢do de ED com tamanho de
populacdo pequena com valores de fe CR recomendados
por Storn (1997). Neste contexto, nas simulacdes de
otimizacdo por meio da ED foram utilizados os seguintes
parametros:

a) tamanho de popula¢do, M: 20 individuos;

b) taxas de mutacdo e cruzamento, respectivamente,
com valores f=0,4e CR=0,8;

¢) espaco de busca dos parametros (centros e larguras
das fungdes de ativacdo Gaussianas) entre -15 e
15 para os centros das funcdes Gaussianas e entre
0,0001 e 15 para as aberturas das Gaussianas;

d) experimentos: 30 (com diferentes sementes de
nlimeros aleatdrios para gerar a populacgio); e

e) critério de parada da otimizacdo usando ED:
200 geracdes.

Nota-se, dos resultados apresentados nas Tabelas de 1
a 4, que a RN-RBF apresentou resultados para a funcio
custo no intervalo 0,6913 < F(200) £0,9286 com valores
pequenos de desvio padrdo mostrando a robustez do GK
com ED para otimizar o projeto da RN-RBF. Nota-se
também que os valores de R*, e R’ , foram promissores
para os casos das Tabelas de 1 a 3. Entretanto, uma
analise detalhada, em trabalho futuros, se faz necessaria
para o caso da Tabela 4. Neste caso, a previsdo dos precos
de troncos de eucalipto para a celulose, em que a RN-
RBF na fase de estimacdo obteve valores pouco precisos,
sendo 0,5744 SRZMS 0,7487 . Observa-se também que os
resultados da fase de estimagdo foram inferiores aos da
fase de validagao.

Foram testados projetos de RN-RBF com 2 a 10 fungdes
de ativacdo Gaussianas, na camada oculta. Os melhores
resultados foram obtidos com a RN-RBF mais complexa,
ou seja, com 10 funcdes Gaussianas para trés casos (ver

Tabela 1. Dados usados nas previsdes um passo a frente da série temporal.

Série temporal
(més/ano)

Dados da fase de estimacao

Dados da fase de validacao Dados da fase de teste

(més/ano)

(més/ano)

08/1997 a 12/2000
08/1997 a 12/2000
08/1997 a 12/2000

Serraria (em m? em pé)
Serraria (em m’ estéreo)
Celulose (em m® estéreo)

Celulose com troncos menores que

15 cm de didmetro (em m® em pé) 01/2000 a 06/2002

01/2001 a 12/2003
01/2001 a 12/2003
01/2001 a 12/2003

07/2002 a 12/2003

01/2004 a 12/2004
01/2004 a 12/2004
01/2004 a 12/2004

01/2004 a 12/2004
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Tabela 2. Resultados da previsdo de precos usando RN-RBF para a série temporal de troncos de eucalipto para serraria (em m?® em pé).

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R? ,(fase de estimaciio do modelo de previsdo)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,8786 0,8784 0,8771 4,3757.10*
3 0,8864 0,8824 0,8779 3,6031.10°3
4 0,8866 0,8861 0,8840 7,8710.10*
5 0,8874 0,8866 0,8857 4,4933.10*
6 0,8882 0,8870 0,8861 5,3071.10*
7 0,8890 0,8876 0,8865 9,2401.10*
8 0,8885 0,8875 0,8866 6,7177.10*
9 0,8899 0,8885 0,8863 9,7170.10*
10 0,8898 0,8891 0,8820 5,8489.10*
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF Rzml (fase de validacao do modelo de previsiao)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,9456 0,9450 0,9419 1,1233.10°3
3 0,9573 0,9516 0,9456 5,4515.10°
4 0,9614 0,9596 0,9564 1,4176.103
5 0,9675 0,9627 0,9603 2,1836.10°
6 0,9699 0,9676 0,9631 2,2312.10°
7 0,9724 0,9676 0,9649 2,1293.10°
8 0,9703 0,9689 0,9673 1,0311.10°
9 0,9727 0,9699 0,9671 1,5520.10°
10 0,9711 0,9702 0,9691 6,3344.10*
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R? , (fase de testes do modelo de previsio)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,6385 0,6305 0,5871 1,5957.10*
3 0,6771 0,6186 0,5524 3,7913.10?
4 0,6115 0,6108 0,6011 1,1200.10
5 0,6989 0,6296 0,5818 4,1169.10?
6 0,7064 0,6789 0,6495 2,0141.10
7 0,7083 0,6920 0,6742 1,1529.10
8 0,7107 0,6990 0,6808 9,3794.10°
9 0,7079 0,6865 0,6693 1,2703.102
10 0,7021 0,6893 0,6467 1,6231.10
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF 5 . _ 2R> R
Melhor funcao de aptidao: F/(G) = =
R+ R,
Maximo Média Minimo Desvio padrao Tempo*
2 0,9109 0,9105 0,9084 7,5254.10* 11,2
3 0,9203 0,9157 0,9107 4,3953.10° 11,7
4 0,9225 0,9214 0,9188 1,0405.10° 12,1
5 0,9255 0,9231 0,9220 1,0656.103 12,8
6 0,9265 0,9256 0,9236 9,7440.10* 13,3
7 0,9279 0,9259 0,9242 1,1041.10°3 13,6
8 0,9274 0,9264 0,9257 4,4831.10* 14,1
9 0,9286 0,9274 0,9262 6,7789.10* 14,8
10 0,9283 0,9279 0,9272 3,9462.10* 15,3

Tabelas de 2 a 4), e com 9 funcdes Gaussianas para um  pois a ED necessita, neste caso, otimizar mais centros e
caso (ver Tabela 1). Em outras palavras, a complexidade  larguras das funcdes de ativacdo Gaussianas. Nas Figu-
da otimizagdo por ED cresce com o aumento do nimero  ras de 3 a 6, sdo apresentados os melhores resultados
de fungdes de ativacdo utilizadas no modelo de previsdo,  obtidos com as RNs-RBF testadas.
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Tabela 3. Resultados da previsdo de precos usando RN-RBF para a série temporal de troncos de eucalipto para serraria (em m? estéreo).

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF

R? , (fase de estimaciio do modelo de previsio)

Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,7644 0,7610 0,7585 1,8079.10°
3 0,7742 0,7694 0,7630 3,5494.10°
4 0,7753 0,7727 0,7706 1,7678.10°
5 0,7785 0,7756 0,7714 2,5887.10°
6 0,7801 0,7740 0,7694 3,7115.10°
7 0,7776 0,7732 0,7697 2,6367.10°
8 0,7778 0,7724 0,7698 2,6115.10°
9 0,7811 0,7772 0,7724 2,8313.10°
10 0,7857 0,7808 0,7766 3,0157.10°3
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R? , (fase de validaciio do modelo de previsio)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,8852 0,8840 0,8824 1,0257.10°
3 0,9067 0,8999 0,8838 7,0325.10°
4 0,9084 0,9054 0,8917 5,0747.10°
5 0,9100 0,9066 0,9047 1,6884.10°
6 0,9180 0,9104 0,9033 5,1280.10°
7 0,9194 0,9144 0,9080 3,6593.10°
8 0,9202 0,9172 0,9131 2,2795.10°
9 0,9215 0,9175 0,9133 2,7186.10°
10 0,9265 0,9179 0,9130 3,8437.10°3
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R? , (fase de testes do modelo de previsio)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,4404 0,4198 0,4000 1,1923.10°
3 0,4282 0,3992 0,3689 2,0341.10°
4 0,4180 0,3974 0,3417 2,4532.10°
5 0,4360 0,4045 0,3806 1,7692.10°
6 0,5316 0,4417 0,3812 5,1445.10
7 0,5212 0,4819 0,4317 2,9916.10°
8 0,5339 0,5033 0,4800 1,6708.10
9 0,5590 0,5400 0,5032 1,5827.10*
10 0,5960 0,5426 0,5031 2,6560.10
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF ~ . , 2R* R?
Melhor funcao de aptidao: F/(G) = o
R+ R,
Maximo Média Minimo Desvio padrao Tempo™*
2 0,8192 0,8179 0,8159 9,2102.10* 11,2
3 0,8335 0,8296 0,8192 4,2528.10° 11,7
4 0,8361 0,8338 0,8276 2,3295.10° 12,5
5 0,8376 0,8360 0,8342 1,0690.10° 12,6
6 0,8383 0,8367 0,8344 1,1508.10° 13,2
7 0,8389 0,8379 0,8365 7,1113.10* 13,7
8 0,8407 0,8386 0,8376 9,2714.10* 14,4
9 0,8428 0,8415 0,8403 8,9267.10* 14,9
10 0,8466 0,8438 0,8421 1,5766.10° 15,5

Na Tabela 5 € apresentado um comparativo do método
proposto usando GK-ED, com o treinamento da RN-
RBF usando: i) apenas GK; ii) apenas ED para selecdo
dos centros e larguras das fungdes Gaussianas (€ apre-
sentado na Tabela 5 apenas o maximo valor da funcdo

de aptidao usando critério de parada de 200 geracdes);
e iii) o método cldssico de agrupamento k-médias (KM),
este descrito em Yen e Langari (1999).

Nota-se, pelos resultados da Tabela 5, que o projeto
de RN-RBF utilizando GK-ED apresenta os melhores
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Tabela 4. Resultados da previsdo de precos usando RN-RBF para a série temporal de troncos de eucalipto para celulose (em m? estéreo).

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF

2 . (fase de estimaciio do modelo de previsio)

Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,8253 0,8241 0,8227 7,3416.10*
3 0,8439 0,8338 0,8242 7,3961.10°
4 0,8441 0,8428 0,8399 1,5916.10°
5 0,8455 0,8442 0,8426 9,7537.10*
6 0,8456 0,8446 0,8428 8,1233.10*
7 0,8460 0,8452 0,8443 6,2053.10*
8 0,8459 0,8445 0,8432 8,8034.10*
9 0,8490 0,8458 0,8434 1,6518.10°
10 0,8503 0,8479 0,8441 2,3561.10°
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF 2 . (fase de validacdo do modelo de previsio)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,8538 0,8531 0,8518 5,9855.10*
3 0,8972 0,8782 0,8532 1,7274.10*
4 0,8983 0,8940 0,8899 3,2533.10°
5 0,9027 0,8951 0,8885 4,5802.10°
6 0,9034 0,8991 0,8964 2,5012.10°3
7 0,9048 0,9021 0,8989 2,0967.10°3
8 0,9074 0,9038 0,9006 2,5534.10°3
9 0,9091 0,9056 0,9027 2,4194.10-3
10 0,9165 0,9096 0,9039 3,6889.10°
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R? , (fase de testes do modelo de previsdo)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,3555 0,3459 0,3377 6,2812.10°
3 0,4681 0,4082 0,3527 3,6573.10
4 0,4552 0,4325 0,4081 1,9427.102
5 0,4616 0,4337 0,3975 2,0669.10
6 0,4645 0,4454 0,4310 9,0616.102
7 0,5184 0,4654 0,4414 2,2888.10
8 0,5095 0,4787 0,4632 1,5697.102
9 0,5121 0,4963 0,4751 1,2810.10
10 0,5914 0,5298 0,4786 3,4842.10
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF - . _ 2R> R?
Melhor func¢ao de aptidao: F/(G) = +“;I
R+ R,
Maximo Média Minimo Desvio padrao Tempo*
2 0,8385 0,8384 0,8376 2,7957.10* 11,2
3 0,8672 0,8553 0,8386 1,1751.102 12,0
4 0,8702 0,8676 0,8656 1,5965.10° 12,2
5 0,8730 0,8689 0,8656 2,3372.10° 12,4
6 0,8723 0,8710 0,8699 8,7063.10* 13,0
7 0,8738 0,8727 0,8714 7,9790.10* 13,3
8 0,8753 0,8732 0,8720 1,0648.10°3 13,8
9 0,8767 0,8747 0,8739 87834.10* 14,3
10 0,8801 0,8776 0,8756 1,6091.10° 15,3

resultados em termos de precisdo que os obtidos pelos
projetos baseados em GK e ED quando empregados de
forma isolada. Entretanto, o tempo computacional gasto
pelo projeto da RN-RBF usando somente GK ou mesmo
KM foi muito menor. Neste contexto, observa-se que a
RN-RBF utilizando GK-ED foi ttil para o ajuste fino dos
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centros e aberturas das funcdes Gaussianas, o que nio
¢ uma tarefa realizada pelo GK quando usado de forma
isolada. Nota-se também, pela Tabela 5, que os resultados
usando método de agrupamento KM foram préximos em
termos de precis@o e tempo computacional que os obtidos
pela RN-RBF com GK.
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Tabela 5. Resultados da previsdo de precos usando RN-RBF para a série temporal de troncos de eucalipto para celulose menores que

15 cm (m? em pé).

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF

R? , (fase de estimaciio do modelo de previsdo)

Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,5744 0,5643 0,5447 1,1781.10
3 0,6560 0,5917 0,5491 3,8644.10
4 0,6578 0,6368 0,5719 2,4650.10
5 0,6762 0,6387 0,6117 1,8621.10
6 0,6727 0,6499 0,6242 1,5263.10*
7 0,6720 0,6454 0,6228 1,7660.10
8 0,6736 0,6399 0,6158 2,0056.10
9 0,6769 0,6355 0,6142 2,0637.10
10 0,7487 0,6467 0,5958 4,4320.10
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R?, , (fase de validaciio do modelo de previsao)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,8845 0,8686 0,8439 1,1965.10
3 0,8904 0,8783 0,8689 5,9350.10°
4 0,8903 0,8817 0,8717 6,3759.10°
5 0,8924 0,8889 0,8819 3,5216.10°3
6 0,8931 0,8868 0,8826 3,7716.10°3
7 0,8980 0,8910 0,8852 4,1940.10°
8 0,9021 0,8921 0,8777 6,6869.10°
9 0,9159 0,9017 0,8925 7,6710.10°
10 0,9332 0,9170 0,8914 1,3839.10°
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF R? , (fase de testes do modelo de previsio)
Maximo Média Minimo Desvio padrao
2 0,7782 0,7435 0,6867 2,6961.102
3 0,8056 0,7693 0,7485 1,7513.10?
4 0,7992 0,7810 0,7570 1,5494.10
5 0,8044 0,7914 0,7708 1,1682.10
6 0,8014 0,7870 0,7725 1,1782.10*
7 0,8057 0,7926 0,7770 8,9667.10°
8 0,8114 0,7918 0,7611 1,3067.10
9 0,8511 0,8140 0,7826 2,3420.102
10 0,8951 0,8578 0,7857 3,9686.10
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF . - v 2R: R?
Melhor funcio de aptiddo: F/(G) = o
R+ R,
Maximo Média Minimo Desvio padrio Tempo*
2 0,6913 0,6840 0,6735 6,2318.10° 10,8
3 0,7519 0,7065 0,6767 2,7997.10 11,1
4 0,7541 0,7293 0,6920 1,7547.10 11,5
5 0,7655 0,7432 0,7258 1,1383.10 11,8
6 0,7638 0,7500 0,7348 9,1879.10°3 12,3
7 0,7653 0,7484 0,7354 1,0679.102 13,0
8 0,7640 0,7450 0,7310 1,1463.10 13,5
9 0,7741 0,7454 0,7301 1,5148.102 13,9
10 0,8253 0,7578 0,7228 3,1090.10 14,2

5 Concluséo e futura pesquisa

A RN-RBF ¢ uma abordagem de reconhecimento
de padrdes util para o projeto de modelos matematicos
ndo-lineares de previsdo, pois as RNs-RBF sdo aproxi-
madores locais universais, conforme provado por Lo
(1998). O aprendizado da RN-RBF ¢ particularmente
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simples e rdpido em relacdo a rede neural perceptron
multicamadas, esta muito utilizada em aplicacdes de
identificacdo de sistemas complexos e previsdo nao-
linear de séries temporais.

Neste artigo, foi apresentado um projeto de RN-RBF
utilizando um procedimento de otimizacdo baseado em
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Tabela 6. Comparagao de resultados usando diferentes projetos de RN-RBF para a previsdo da série temporal de troncos de eucalipto.

(a) série temporal de troncos de eucalipto para serraria (em m?® em pé)

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF _ 2R’ R’ Tempo computacional*®
FI(G) = et
R+ R,
GK-ED GK ED KM GK-ED GK ED KM
7 0,9279  0,9212  0,9038  0,9210 13,6 0,3 12,8 0,2
8 0,9274  0,9246  0,9047  0,9241 14,1 0,1 14,9 0,1
9 0,9286  0,9247  0,9100  0,9242 14,8 0,1 15,9 0,1
10 09283  0,9245 0,9032  0,9243 15,3 0,1 16,6 0,1

(b) série temporal de troncos de eucalipto para serraria (em m’® estéreo)

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF FiG) = 2R’ R’, Tempo computacional*
D"k
GK-ED GK ED KM GK-ED GK ED KM
7 0,8389 0,8342 0,8328 0,8340 13,7 0,3 13,9 0,2
8 0,8407 0,8341 0,8339 0,8345 14,4 0,1 14,9 0,1
9 0,8428 0,8343 0,8343  0,8340 14,9 0,1 15,2 0,1
10 0,8466  0,8355 0,8343  0,8350 15,5 0,1 16,1 0,1
(c) série temporal de troncos de eucalipto para celulose (em m? estéreo)
Gaussianas na camada oculta da RN-RBF , 2R R? Tempo computacional*®
FJ (G) — - est vt;[
R+ R,
GK-ED GK ED KM GK-ED GK ED KM
7 0,8738 0,8636 0,8519 0,8612 13,3 0,1 13,9 0,1
8 0,8753  0,8696 0,8612  0,8687 13,8 0,1 14,8 0,1
9 0,8767 0,8699 0,8615  0,8698 143 0,1 16,2 0,1
10 0,8801 0,8717 0,8613 0,8706 15,3 0,1 16,3 0,1

(d) série temporal de troncos de eucalipto para celulose com troncos menores que 15 cm de didimetro (em m® em pé)

Gaussianas na camada oculta da RN-RBF G 2R’ R’, Tempo computacional*
( ) - Rfsz+ R\?al
GK-ED GK ED KM GK-ED GK ED KM
7 0,7653  0,7133  0,6992  0,6831 13,0 0,1 14,0 0,1
8 0,7640  0,6965 0,6980  0,6733 13,5 0,1 14,8 0,1
9 0,7741  0,6924  0,6921  0,6797 13,9 0,1 15,9 0,1
10 0,8253  0,6792  0,6922  0,6612 14,2 0,1 16,3 0,19
*Tempo computacional (em segundos) usando um computador com processador Pentium IV 3.2 GHz com 2 GB de RAM e software
Matlab 6.5.
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Figura 6. Melhor resultado de previsao pela RN-RBF usando 10 Gaussianas para previsao do preco de troncos de eucalipto menores que

15 cm para celulose (m?® em pé).
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agrupamento de GK e ED. O estudo de caso de previsdo
foi da previsao a curtissimo prazo (um passo a frente) do
preco de troncos de eucalipto para celulose. O desem-
penho do projeto e otimizagdo da rede neural € detalhado
também no artigo.

Uma dificuldade na configuragio de RNs-RBF
para aplicagdes de previsdo de séries temporais € o
aspecto relativo ao dominio temporal. Se a ordem
de um sistema € conhecida, a utilizagdo do método
tapped-delay-line permite a um sistema dinadmico ser
modelado com uma RN-RBF estatica. Entretanto,

quando a ordem € desconhecida, muitas aplicacdes
podem levar o projetista a adotar um nidmero elevado
de entradas. Tal procedimento pode levar a modelos
ineficientes devido ao grande nimero de entradas
necessdrio.

Neste contexto, em futura pesquisa, estudos aprofun-
dados sdo necessdrios quanto a andlise da ordem (lags)
de atraso na entrada (BILLINGS; VOON, 1986) da
RN-RBF e também em relagcdo a obten¢do de modelos
matematicos com RNs-RBF com um melhor compro-
misso entre complexidade e precisdo da aproximagdo de
dindmicas ndo-lineares.

Nonlinear forecasting of eucalyptus wood prices based on an
evolutionary neural network approach

Abstract

Computational tools of system identification and prediction of time series allows for the conception of mathematical
models based on numerical data. The key problem in these cases is to find a suitable mathematical model. This paper
presents a radial basis function neural network (RBF-NN) design for forecasting time series. Using the RBF-NN for
nonlinear system forecasting is quite difficult as one has to choose an appropriate set of centers and spreads for the
Gaussian activation functions to achieve a good network structure. In this work, the setup of RBF-NN is based on a
hybrid method based on the Gustafson-Kessel clustering method and optimization procedure by differential evolution.
The RBF-NN design is validated for the one-step ahead forecasting of eucalyptus wood prices for cellulose and saw-
mill to illustrate the effectiveness of this hybrid approach. The performance of the RBF-NN design based on forecasting

results is presented and discussed in details.

Keywords: Time series. Forecasting. Neural network. Radial basis function. Differential evolution.
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