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A Predi¢do da variacdo de temperatura € de
extrema importincia para o setor agricola, pois
auxilia na tomada de decisdo sobre o cultivo de
determinadas culturas, além de reduzir os riscos da
atividade agricola. A utilizagdo da média
compensada  permite  obter uma  andlise
climatolégica mais robusta, pois expressa com
maior grau de confiabilidade as variacdes de
temperaturas. Este trabalho tem como objetivo
inicial verificar a aplicabilidade das Redes Neurais
RBF na predi¢do da variagdo de temperatura
utilizando a série histérica da média compensada.

A aplica¢do de metodologias de andlise de séries
temporais, incorporando a correlacio existente entre
as observacdes, possibilita o desenvolvimento de
modelos de predicdo e monitoramento mais
adequados. Nos tltimos anos, considerdvel atencdo
tem sido dedicada a métodos alternativos para o
estudo de séries temporais com padrdes ndo-
lineares. Dentre as metodologias utilizadas,
destacam-se as redes neurais.

As redes RBF tem sido aplicadas com sucesso em
uma grande diversidade de aplicagdes incluindo
interpolacdo [1,2], modelagem de séries temporais
cadticas [3,4], identificacdo de sistemas, engenharia
de controle [5], etc.

As funcdes de base radial (RBFs) sdo geralmente
funcdes ndo-lineares cujo valor cresce ou decresce
monotonicamente & medida que a distancia do
centro da fungdo de base radial aumenta. Sua técnica
consiste na escolha de uma funcdo de aproximagao
F definida por:

F(x)= ﬁ:wi(p(llic -x, 1)

i=1

ey

Onde { @(Ilx - x, II) ; i=1,2,..,.N} é um conjunto

de N fungdes arbitrdrias, geralmente ndo-lineares,
conhecidas como funcdo de base radial e Il
representa uma norma euclidiana. A funcdo de base
radial do tipo Gaussiana, € mais utilizada em
aplicacdes de redes neurais RBF.

As redes neurais RBF sdo redes de aprendizado
local [6]. Originalmente utilizavam tantas f ungdes

de base radial quanto fossem os padrdes do conjunto de
dados, obtendo assim uma exatiddo da aproximacdo.
Entretanto, esta abordagem , além de requerer um
esforco computacional elevado gerava também uma
super especializacdo da rede [7]. Atualmente nem todos
os vetores de entrada possui uma fungdo de base radial
associada.

A rede neural RBF ¢é constituida de uma camada de

entrada que representa o vetor de entrada x(n)€ R™ ;

uma camada intermedidria de neurdnios ndo-lineares
onde cada neur6nio calcula a distdncia entre o vetor de
entrada e o centro da funcdo de base radial e a camada de
saida constituida de um tnico neurdnio linear, que é a
soma das saidas de cada funcdo de base radial,

ponderadas pelos respectivos pesos sindpticos W, , de

modo que a combinacdo linear € expressa por:
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Onde o termo @, (x, t,,0 ,{2 ) € a k-ésima funcgio de
base radial; x(n)e R™ representa o vetor de entada

. 0
xno instante n; f, (n)€ R™ ¢ o vetor centro da k-
ésima funcdo de base radial; k é o numero de funcgdes de

. 2 . in .
base radial , O, (n)e R ¢ a variancia associada a cada

uma das fungdes no instante n; W, s30 0s pesos

sindpticos e bo ¢ o termo constante de polarizacdo ou

bias.

O procedimento para a implementagdo de uma rede
neural RBF consiste na determinacdo, através de um
processo de aprendizagem, dos valores adequados para
os parametros livres da RBF, que sdo varidncia, os
centros e o0s pesos sindpticos [6]. Este processo é
constituido de dois estdgios. O primeiro, utiliza técnicas
ndo-supervisionadas para determinar as fungdes de base
radial e o segundo, utiliza técnicas supervisionadas para
determinar os pesos na camada de saida.

A figura 1 representa a arquitetura da rede neural
RBF.



Temperatura media compensada.

=3
o

Input layer Hidden layer Quiput layer

Figura I: Arquitetura da rede RBF.

Para a determinagdo do conjunto de dados de
entrada foi utilizada a funcdo de auto-correlacio
(ACF), a qual mede a correlacdo entre observagdes
em tempos diferentes, assim determinando quais sdo
as observagdes que contribuem para a formacdo do
padao da série temporal.

A equacgdo abaixo determina a correlagdo entre
observacdes separadas por um atraso k:
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O valor 7, € denominado coeficiente de auto-

correlacdo em um atraso k.

Os dados utilizados foram coletados junto a
Estacdo Meteoroldgica do INMET/PESAGRO no
Municipio de Seropédica, Rio de Janeiro (Latitude:
22°45’ sul, Longitude: 43°41° oeste, Altitude: 33m)
ao longo dos anos 1970 a 2003.

Serie Temporal da Temperatura Media Compensada.
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Figura 2: Representagdo grifica da série temporal da
Temperatura media compensada.

As redes foram implementadas utilizando a
funcdo Newrb existente no Toolbox de redes neurais
(Neural Network Toolbox) do MATLAB. (The

MathWorks Inc.) versdo 6.0. Para a funcdo de base radial
foi utilizada a funcdo gaussiana.
Os dados foram normalizados no intervalo de [0,1;0,9],
de sorte a evitar a saturacdo dos neuronios da rede neural.
Sendo os mesmo divididos em trés grupos - treinamento
(13 anos), teste (11 anos) e validacdo (10 anos).

Para avaliar a capacidade de predi¢do foi utilizada a
raiz do erro quadrado médio normalizado (NRMSE),
definido por:

D [x() - £(@))
DX

Onde Xx(t) é o valor predito pela rede neural, x(t) é o

NRMSE =

“

valor original na série temporal.
A figura 3 mostra o grifico obtido da ACF e o limite

de confianga de Barttlet para a série em estudo.
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Figura 3: Grafico da ACF para a série estudada

A fungdo de autocorrelacio para o conjunto de
treinamento da série da temperatura média compensada
(figura 3), mostrou os seguintes atrasos acima dos limites
de confianca de Barttlet: 1,2,10,11,12,13,14,23,24,25,
35,36,37,47,48,49,59,60,61e71. Utilizou-se, portanto,
como conjunto de entrada os elementos {Xi, Xi2, Xi.10
Xi-115 Xi-125 Xi-135 Xi-145 Xi-23, Xi-24, Xi25, Xi-35, Xi-365 Xi-37, Xi-47,
Xi.48» Xi-49» Xi-59> Xic60, Xi-61 € X7 J .

A figura 4 mostra o resultado obtido na predicdo do
conjunto de validagd@o para a série de temperatura média
compensada.
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Figura 4: Predicdo obtida para conjunto de validagdo.



O erro NRMSE obtido pela rede neural
implementada para o conjunto de validacdo foi de
0.028727, o que eqiiivale aproximadamente 3%.

O resultado obtido pela rede neural RBF, com os

pardmetros de entrada definidos pela fungdo de
autocorrelaciio para a série temporal em estudo, foi
satisfatério. Indicando que a metodologia de funcdo
de autocorrelacido possui potencial para se aplicada
na determinacdo do conjunto de entrada da rede
neural RBF.

Embora o resultado tenha sido satisfatério, €
pertinente também compard-la a outros métodos de
predi¢cdo bem mais estruturados, como os modelos
SARIMA e modelo linear dinAmico (DLM).
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