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Abstract¥s Radial Basis Function Neural Networks (RBF-NNs) are function approximation models that can be trained by
examples to implement a desired input-output mapping (interpolation). The performance of RBF-NNs depends on the number
and centers of the radial basis functions, their shapes, and the method used for learning the input-output mapping. This paper
presents a RBF-NN model using Gaussian functions and an extended Kalman filter training approach based on differentia
evolution optimization. The differential evolution is an evolutionary algorithm which uses a rather greedy and less stochastic
approach to problem solving than do classical evolutionary agorithms such as genetic algorithms, evolutionary programming,
and evolution strategies. The simulation results indicate the potentialities of this RBF-NN learning approach to one step ahead
forecasting of soy price.

Keywords¥s Radial basis function neural networks, Kalman filter, differential evolution, forecasting of time series.

Resumo¥: As Redes Neurais Funcéo de Base Radial (RNs-RBF) sdo modelos de aproximacéo de fungdes que podem ser
treinados por exemplos para implementar um mapeamento (interpolag&o) de entrada e saida desejado. O desempenho das RNs-
RBF depende do nimero e centros das fungdes radiais de base, suas formas, e 0 método utilizado para aprender o mapeamento
de entrada-saida. Este artigo apresenta uma abordagem de RN-RBF usando fungdes Gaussianas e treinamento usando uma
abordagem de filtro de Kalman estendido baseada em otimizag&o através de evolugdo diferencial. A evolugdo diferencial é um
algoritmo evolutivo que utiliza uma abordagem mais gulosa e menos estocéstica para resolver problemas do que fazem os
algoritmos evolutivos cléssicos, tais como algoritmos genéticos, programagdo evolutiva e estratégia evolutiva. Os resultados de
simulagdo indicam as potencialidades desta abordagem de aprendizado de RN-RBF para previsdo de curto prazo (um passo a
frente) do prego da soja

Palavras-chave¥: Redes neurais funcéo de base radial, filtro de Kalman, evolugdo diferencial, previsdo de séries temporais.

1 Introducdo

Uma rede neural que pode ser aplicada com
sucesso a previsdo de séries temporais € arede neural
de base radia (RN-RBF, Radial basis function
neural network).

Uma parte do interesse pelas RNs-RBF é
proveniente do fato delas possuirem fundamentagéo
estatistica e s80 consideradas aproximadores
universais de fungdes com dada precisdo (Chen et al.,
1991), realizando um mapeamento das entradas de
rede de dimensdo vetorial m, em uma saida de
dimensdo vetorial n de qualquer funcdo vetorial
continua.

As RNs-RBF apresentam potencialidades de
generdliizacdo loca, em que a interferéncia no
aprendizado é minimizada e o aprendizado é
relativamente répido.

As potencialidades da utilizacdo de RNs-RBF
para a previsdo de séries temporais € difundida na
literatura com a utilizagdo de diferentes abordagens
de métodos de treinamento, tais como agoritmos
genéticos (Doganis et al., 2006), minimos quadrados
ortogona (Billings e Hong, 1998), métodos de
agrupamentos de dados (Guerra, 2006), entre outros.

Na literatura, abordagens de treinamento de
redes neurais usando filtro de Kaman tém sido

propostas, tais como Puskorius e Feldkamp (1994),
Birgmeier (1995), Simon (2002), Xiong e Zhou
(2003), Bai e Guo (2004), Schauer et al. (2005) e
Zhang e Luh (2005).

A contribuicdo deste trabalho é avaliar as
potencialidades de usar uma abordagem de
treinamento de RNs-RBF baseada em filtro de
Kaman estendido (EKF, Extended Kalman Filter)
com otimizacdo usando evolucdo diferencia (Storn e
Price, 1995; Storn, 1997) para previsdo de séries
temporais do preco da soja.

O restante do artigo é organizado da seguinte
forma. A descricdo e a abordagem de treinamento da
RN-RBF usando filtro de Kaman e evolucéo
diferencial é detalhada na secdo 2. Uma breve
descricdo da série histérica da soja e a andise dos
resultados obtidos sdo detalhadas na secdo 3.
Finalizando, a conclusdo e comenté&rios em relacédo
aos resultados obtidos sdo apresentados na se¢éo 4.

2 RedeNeural de Base Radial

Para uma RN-RBF, as unidades ocultas fornecem
um conjunto de “funcbes’ que consistem em uma
“base” arbitréria para os padroes (vetores) de
entrada, quando eles sdo expandidos sobre 0 espago
oculto: estas fungdes sdo denominadas de fungdes de
base radial, das quais a rede deriva seu home. Cada



uma dessas fungdes é centrada em uma particular
coordenada do espago multidimensional dos pontos
que compdem o espaco de dados de entrada. Cada
uma destas coordenadas particulares caracteriza-se
por definir o centro de uma (entre varias possiveis)
regido de maior aglomeragdo de pontos ou grupos
(clusters), do espaco de dados de entrada (Haykin,
1996).

A arquitetura da RN-RBF, em sua estrutura mais
basica, é constituida de trés camadas, com propositos
totalmente diferentes:

Camada de entrada: é composta por nés de fonte

(unidades sensoriais) que conectam a rede ao seu

ambiente;

Camada oculta: € Unica, aplica uma

transformagdo ndo-linear do espago de entrada

para o espago oculto (na maioria das aplicacles, o

espaco oculto é de alta dimensionalidade);

Camada de saida: é linear, fornecendo a resposta

da rede ao padréo (sina) de ativacdo aplicada a

camada de entrada.

O processamento da entrada de uma rede neural
se redliza de acordo com sua topologia e o tipo da
ativacdo dos neurdnios. Em uma RN-RBF cléssica,
este aspecto consiste na aimentagdo adiante
(feedforward network) de uma entrada de dimenséo
m em uma camada oculta, que possui ¢ neurdnios
ocultos que implementam uma funcdo de ativagdo
baseada em uma medida de similaridade entre os
vetores de entrada e os protétipos. Cada neurénio da
camada oculta possui um protétipo. As saidas da
camada oculta sdo interligadas as unidades da
camada de saida através de conexdes com pesos
singpticos que ponderam cada saida dos neurbnios
presentes na camada oculta. Cada unidade da camada
de saida implementa uma soma ponderada das saidas
da camada oculta. A resposta das camadas de saida
forma os elementos do vetor de resposta da RN-RBF.

Uma funcdo de base radia, f, apresenta uma
saida simétrica em torno de um centro associado, g,

tal que fo(x)=f (]|x n};||;s), onde ||>|+ é a norma

vetorial. Uma condicdo suficiente para uma fungéo
ser candidata & funcdo de base radia é a de ser
radialmente simétrica e possuir primeira derivada
monoténica. A funcdo Gaussiana € o tipo de fungéo
de base radial utilizada neste artigo. As fungdes
Gaussianas sd0 caracterizadas por um parametro de
escala (ou comprimento), s , e isto € verdade para
muitas outras classes de funcOes de base radial. Tais
classes podem ser representadas como:

fo(3)=f (jx- mfs) )

Um conjunto de fungdes de base radia pode
servir como uma base para representacdo de uma
diversificada classe de fungfes, que sdo expressas
como combinagfes lineares de fungdes de base
radial, tal que:

<

W)= & w, (jx- mjs ) 2
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onde w; sBo 0s pesos singpticos e M é o nimero de
protétipos. Para identificagdo de sistemas, as RN-
RBFs modelan uma funcdo implicita de um
fendmeno fisico. O modelo neural de identificacdo é
paramétrico do tipo “caixa-preta’, pois a RN-RBF
contém parametros livres sem significado fisico a
serem gjustados para que a rede consiga representar a
fungdo implicita do processo.

Os vetores de prototipos e pesos sinapticos sio 0s
pardmetros da estrutura da RN-RBF. Deve-se
ressaltar que os valores desses par@metros néo
acrescentam nada de conhecimento a respeito do
sistema, porém devem cumprir o determinado:
aproximar a resposta do sistema a uma determinada
entrada. Para tanto a estimacdo dos parametros das
redes neurais em geral, incluindo as RNs-RBF pode
ser concebido como um problema de aprendizado
com uma “possivel” interpretagdo biolégica e
também com equivaléncia matemética (problema de
otimizagdo ndo-linear na estimagdo dos parametros
do modelo segundo um critério de otimalidade)
(Haykin, 1996).

Alguns pesguisadores tém treinado as RNs-RBF,
escolhendo os centros das unidades ocultas
aeatoriamente no conjunto de treinamento. Outros
tém utilizado métodos nao-supervisionados (por
exemplo, agrupamento pelo método de k-médias e
fuzzy c-médias), como também agoritmos
supervisionados para a selecdo dos centros (Simon,
2002). Os métodos de treinamento separam as tarefas
de determinacdo dos protétipos e a otimizacdo dos
pesos. A vantagem dessa abordagem € a rapidez no
treinamento da rede como resultado da separacdo das
tarefas e aplicacdo de um método hibrido de
treinamento em alternativa ao treinamento globa e a
otimizagdo ndo-linear explicita da descida de encosta
(incluindo o algoritmo de retro-propagacdo do erro)
(Chenet al., 1991).

A separacdo das tarefas no treinamento da rede é
possivel devido a estrutura da RN-RBF e seu tipo de
funcéo de ativacdo que age localmente no espaco de
entrada. Foi dada uma consideravel atencdo na
literatura das RNs-RBF em como obter um método
de treinamento baseado em técnicas lineares
explorando caracteristicas estruturais das RNs-RBF.
Deve-se enfatizar que se 0s prototipos sdo fixados e a
funcdo da camada escondida g(-) conhecida, arede é
linear em seus pesos sindpticos w. Assim, a estrutura
da RN-RBF possibilita a separagdo de tarefas no
processo de aprendizado, com a vantagem que na
estimagdo dos pesos w 0 treinamento da rede se torna
uma tarefa répida de ser resolvida através de métodos
do tipo minimos quadrados.

Segundo Chen et al. (1991), “o problema do mal-
condicionamento nas estratégias hibridas pode, por
exemplo, ocorrer devido aos centros estarem
préximos, resultando em uma dependéncia linear



entre ambos os centros’. Assm o mal-
condicionamento numérico da rede pode ser
contornado pelos métodos de agrupamento
(clustering) que faz a escolha dos protétipos como
sendo representantes de populagdes encontradas nos
dados de entrada por aprendizado ndo
supervisionado. Observacse nos métodos que
exploram a localidade da RN-RBF que somente as
entradas similares aos prot6tipos serdo capazes de
contribuir de forma efetiva na resposta da rede e
também ndo usam toda informagdo fornecida dos
exemplos de entrada(s) e saida do conjunto de
treinamento na fase de estimagdo dos par@metros,
acarretando em uma pobre generalizagdo no
aprendizado da rede. Neste contexto, o algoritmo do
filtro de Kalman é descrito na subsegdo apresentada a

seguir.

2.1 Filtro de Kalman estendido

Criado por Rudolph Emil Kalman em 1960, o
filtro de Kalman foi desenvolvido inicialmente como
uma solugdo recursiva para filtragem linear de dados
discretos (Kalman, 1960). Para isto, utiliza equactes
matemadticas que implementam um estimador
preditvo de estados, buscando  corrigir
interativamente a resposta de um determinado
sistema através de mdltiplas variaveis relacionadas a
ele. Suas areas de aplicagdo sdo muito diversificadas,
tais como: processamento de imagem, supervisores
de eventos discretos, processamento de sinais,
sistemas de inferéncia, entre outros.

O filtro de Kaman original (Kaman, 1960;
Kaman e Bucy, 1961) foi concebido para ser
aplicado em sistemas com dindmica linear. Para um
sistema dindmico linear com ruido branco de
processo de medi¢do, o filtro de Kaman & um
estimador 6timo dos estados do sistema. A fim de
tornar a aplicacdo do filtro de Kalman em sistemas
ndo-lineares, pesquisadores propuseram o filtro de
Kaman estendido (Kuchner, 1967; Gordon et al.,
1993), o que se mostrou eficiente para muitos
sistemas cuja ndo-linearidade é pouco significativa.
Para sistemas ndo-lineares com ruido colorido, o
filtro de Kalman pode ser estendido pela linearizagdo
da matriz de transicdo ndo-linear da descricdo em
varidvels de estado do sistema em torno dos
parémetros estimados correntes (Haykin, 2001).
Neste contexto, o filtro de Kalman estendido atualiza
os parametros de forma a ser consistente com todos
os dados medidos do processo e geralmente converge
em poucas interacdes (Simon, 2002; Welch e Bishop,
1995).

A formulacdo dos filtros de Kaman esta
fundamentada na representacdo em espago de estados
de um sistema dindmico linear discreto de dimensdo
finita, ou sga, o filtro de Kalman é descrito em
termos de equagdes a diferencas, porém se o0 sistema
for ndo-linear, pode-se estender o uso do filtro de
Kaman com um procedimento de linearizagdo de um
sistema da forma

Ok+1 = f(@k) +wy

Yk =h(@y) +uy
onde o vetor g € 0 estado do sistema no instante de
tempo K, w, é o ruido provocado pela prépria
dindmica do processo, Yy € 0 vetor de observagao, u
€ o ruido de observacdo (ou de medida), e f(?) e
h(3) sdo fungbes ndo-lineares.

A idéia béasica do filtro de Kalman estendido
consiste em linearizar a equagdo (3) a cada instante
de tempo em torno do estado estimado recente. Se as
ndo-linearidades sdo suficientemente suaves, pode-se
fazé-lo aplicando a aproximacdo de Taylor de
primeira ordem nas funcdes ndo-linearesv e h(®) em

©)

torno do estado estimado q para obter

f@ax) = f @)+ Fe@x - aw) +
termos de ordem elevada (4

h(cii) = hdi) + Hy @ - di) +
termos de ordem elevada (5)

sendo adotada a seguinte notagdo para as derivadas
parcias:

_f@) 10—

F, = —A 1= 6

K 1 4=q « (6)
_1h@) ,,,_:

HE =128 g0 7

Kk T 0=q « (7)

Desconsiderando os termos de ordem mais
elevada na equacdo (5), um sistema linear
aproximado é obtido de (4), onde

Ok+1 = Fdk +wi +fy ()
Yic = Hii +Vic + )
Neste caso, f i e ] | sdo definidos por
fi = @) - Fid (10
i« =h@x) - Hyay (11)

A obtengdo da aproximacdo linear do sistema
representado pela equacdo (4) € o primeiro passo
para utilizagdo do filtro de Kalman. O problema do
filtro de Kaman consisste em  resolver
simultaneamente e de maneira étima as equagdes de
processo e de medida para um estado desconhecido.

Pode-se formular o problema de filtragem de um
sistema linear achando um valor étimo de cf K » tal que

0 sistema deve satisfazer as restri¢des impostas pelos
teoremas do estimador médio condicional e o do
principio da ortogonalidade. Finamente, pode-se

mostrar que a estimagdo desejada ci x Pode ser obtida
recursivamente pelas equagdes do filtro de Kalman:

Ok = @0 Kl Vi - h@e Dl (12)
Ki =PH(R+HPRH)™Y (19
Pes1 = Fi (P - K HE POF] +Q  (14)



onde K¢ é o ganho de Kaman e P, a matriz de
covariancia do erro de estimagdo do estado qy . As

matrizes Q e R sd0 as matrizes de covariancia dos
ruidos artificiais wg e uy, respectivamente. Como o
sistema descrito nas equagdes (8) e (9) € uma
aproximagdo de um sistema ndo-linear, o filtro ndo é
6timo e a estimagdo é somente uma aproximagédo da
meédia condicional.

O problema de otimizacdo da matriz de pesos
sindpticos W e as coordenadas dos vetores protétipos
v; sob o ponto de vista da estimagdio 6tima de
parametros com filtro de Kalman de uma RN-RBF
pode ser tratado como um problema de minimizagdo
do tipo minimo quadrados ponderado. Neste caso,
para aplicar o EKF, faz-se com que os elementos da
matriz de pesos W e os elementos dos vetores de
protétipos v; constituam o estado do sistema discreto
ndo-linear em que o filtro de Kalman é aplicado.

2.2 Evolucgdo diferencial
A evolugdo diferencial (ED) € um paradigma da

computacdo evolutiva desenvolvido por Rainer Storn
e Kenneth Price (Storn e Price, 1995; Storn, 1997)
para problemas de otimizagdo ndo-linear continua.
Basicamente, a ED realiza mutacfes nos vetores pela
adicdo ponderada de diferencas aleatorias entre eles.
A escolha da ED para problemas de otimizagdo é
baseada nas caracteristicas de que a ED:

€ um algoritmo de busca estocastica que é

motivado pelos mecanismos de sele¢éo natural;

€ menos susceptivel a minimos (ou maximos)

locais, pois busca a solugdo détima globa pela

manipulacdo de uma populagdo de solugdes

candidatas, ou sga, busca um numero de

diferentes éreas simultaneamente no espaco de

busca;

ndo requer informagdo de derivadas para o

céculo da funcdo de aptidao;

geralmente ndo necessita de popul agdes grandes

parafuncionar eficientemente.

Na ED classica, cada variavel (individuo) é
representada por um valor rea (ponto flutuante). A
variante implementada neste trabaho foi a
ED/rand/1/bin.

3 SérieHistorica e Resultados de Simulagédo

3.1 Série historica da soja

O Indicador de preco de soja CEPEA/ESALQ,
(Centro de Estudos Avangados em Economia
Aplicada/ESALQ) antes denominado
ESALQ/BM&F, é uma média aritmética ponderada
dos precos observados no Parana para sojaem gréo a
granel, tipo exportagdo, conforme padrao Concex: até
14% de umidade, até 2% de impurezas, e limites
maximos de 8% para graos avariados (até 5% de
ardidos) e 30% de gréos quebrados (CEPEA, 2007).

O Indicador da Soja é divulgado diariamente pelo
CEPEA desde agosto de 1997 e é utilizado por
agentes e instituicdes que lidam com o mercado
fisico como uma das principais referéncias de precos.
Apesar do Indicador considerar apenas os pregos do
Parand, um estado importante na producgdo,
industrializacdo e exportacdo de soja, a equipe
CEPEA consulta agentes também nos estados do Rio
Grande do Sul, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul,
Goias, Minas Gerais e Sdo Paulo (CEPEA, 2007).

Para a obtencdo do Indicador, o estado do Parana
foi dividido em cinco regifes. Porto de Paranagud,
Ponta Grossa, Sudoeste, Oeste e Norte. Em cada
regido é consultada diariamente uma amostra
representativa de  compradores,  vendedores,
corretores e comerciantes que fornecem os pregos,
livres de impostos, que compordo o Indicador deste
dia. Os célculos do desconto de pagamento a vista
sdo feitos a partir da NPR (Nota Promissoria Rural)
coletada diariamente junto a vérios bancos (CEPEA,
2007).

O Indicador sera determinado pela média
aritmética geral das médias aritméticas simples
regionais ponderadas pelas participacOes relativas
das regibes na capacidade estdtica total de
esmagamento do estado do Parana, no ano
imediatamente anterior. Por exemplo, para 1997, as
ponderacOes regionais para o indicador de precos de
soja foram de: Porto de Paranagué (19,13%), Ponta
Grossa (25,49%), Norte (34,72%), Oeste (9,73%) e
Sudoeste (10,93%). O percentual de participacdo de
cada regido é determinado pela sua capacidade
instalada de esmagamento (CEPEA, 2007).

Essas participagdes serdo atualizadas, desde que a
média moével dos Ultimos dois anos referente a
capacidade estética de processamento do estado do
Parand, com dados fornecidos pela ABIOVE
(AssociacBio Brasileira das Indistrias de Oleos
Vegetais), apresente mudangas estatisticamente
significativas. Em caso de ndo existirem precos em
certa regido, esta localidade ndo sera considerada e
sua participacdo sera distribuida proporcionalmente
entre as demais para calculo do Indicador (CEPEA,
2007).

3.2 Anélise dos resultados

O procedimento de andlise da identificacdo
através de RN-RBF é dividido nas seguintes etapas:
(i) escolha da estrutura da RN-RBF para representar
0 sistema a ser identificado, (ii) otimizagdo da RN-
RBF usando agrupamento de dados e pseudo-inverss;
(iii) estimacdo dos parametros do modelo matematico
(etapa de estimacdo), e (iv) a validagdo do modelo
matematico (etapa de validacao).

O espaco de busca usado na ED para otimizagao
dos trés par@metros de projeto do EKF foi o seguinte:
Pl [170;300], QI [170;300] e RI [0,1:6].

Neste caso a fungéo de aptidado usada na ED foi o
da maximizacdo do coeficiente de correlagdo
multipla, também denominado de R?, tal que



N g2
afy)- yl
R2 = 121 (15)

onde y(t) é asaidarea do sistema, y(t) é asaida
estimada, e y(t) é amédia das N amostras medidas

(média da saida real). Quando o valor de RZ éigual a
1, indica uma exata adequag@o do modelo para os
dados medidos do sistema. O valor de R® entre
09£ R? £1 €é considerado suficiente para a maioria
das aplicagbes préticas em previsdo de sSéries
temporais.

Foram usadas as amostras 1 a 1400 do prego da
soja (precos diarios entre 29/07/1997 e 21/03/2003)
na fase de estimacdo da RN-RBF, e as amostras de
1401 a 2000 na fase de validagdo (pregos diérios de
24/03/2003 a 12/08/2005).

Os valores dos termos da diagona principal das
matrizes P, Q e R foram obtidos usando uma
abordagem de ED com uma populagdo de 5 e critério
de parada de 15 geracOes totalizando 75 avaliagOes
da func&o objetivo R? por rodada de otimizago.

Foram redlizadas 30 simulagbes com cada
abordagem de projeto da RN-RBF, ou sga, com
ndmero de fungdes Gaussianas, M, na camada oculta
entre 3 e 7 para previsdo um passo a frente (previsdo
de curtissimo prazo) do preco da soja. NaTabelal é
apresentado o resultado para o projeto do EKF
(executado apenas em uma época de aprendizado)
baseado ED (30 simulagdes) para o treinamento da
RN-RBF. As tabelas 1 e 2 apresentam,
respectivamente os resultados de previsdo do preco
da soja pela RN-RBF e os melhores projetos do EKF
para o treinamento da RN-RBF. O melhor resultado
obtido pela ED para o projeto do EKF usado na RN-
RBF foi para o caso de M = 7. Entretanto, nota-se
pelos resultados da tabela 1 que os resultados para
valores de M entre 4 e 8 s80 proximos.

Tabela 1. Resultados da RN-RBF para previsdo do preco da soja

(30 simulagbes).

R? (durante a etapa de estimag&o)

M Minimo | Mé&ximo Média Desvio
(pior) (melhor) padréo
3 0,7326 0,8369 0,7726 0,078
4 0,9443 0,9960 0,9831 0,023
5 0,9303 0,9801 0,9303 0,040
6 0,9177 0,9872 0,9461 0,031
7 0,9780 0,9976 0,9927 0,085
8 0,9914 0,9974 0,9944 0,029
Tabela 2. Melhores projetos do EKF para o

treinamento da RN-RBF.
M P Q R
3 | 08369 | 230,3714 | 150,0126 | 0,6095
4 | 09960 | 2585130 | 240,3800 | 0,3077
5 | .09801 | 197,1772 | 209,8963 | 0,4519
6 | 09872 | 209,1205 | 77,6371 0,1164
7 | 09974 | 226,1313 | 109,4076 | 0,1206
8 | 0,9976 | 280,1469 | 139,9563 | 0,1366

Na Figura 1 é apresentado o resultado de previsdo
de curto prazo para o prego da soja. O erro maximo
de previsdo, neste caso, foi -3,37 e 0 R? na fase de
validagdo (amostras 1401 a 2000) foi de 0,9893.
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Figura 1. Estimativa de curto prazo para o prego da soja usando
uma RN-RBF com M=7.

4 Conclusdo e Futura Pesquisa

Este trabalho apresentou uma abordagem de RN-
RBF baseada em treinamento por EKF hibrido com
ED. Os resultados preliminares de simulag&o indicam
as potencialidades desta abordagem de rede neural
para identificagdo de curto prazo (um passo a frente)
do preco da soja.

O filtro de Kaman possibilitou lidar com
informacGes ruidosas do sistema dinamico, utilizando
informacOes mateméticas para estimar o estado atual
do ambiente no qual esta inserido. Uma dificuldade
no projeto do filtro de Kaman foi o projeto das
matrizes P, Q e R Neste contexto, utilizou-se a
técnica de evolugdo diferencial para otimizar os
termos da diagona principal das matrizes de P, Q e
R. Os resultados de empregar filtro de Kalman com
ED no projeto da RN-RBF obtidos foram
satisfatorios em termos de R%.

Em pesquisa futura, deseja-se realizar um estudo
comparativo e uma andise estatistica de diferentes
abordagens de treinamento de RNs-RBF usando
métodos dos minimos quadrados, ED, filtro de
Kaman, pseudo-inversa com fator de regularizagéo,



entre outros, visando aplicacdes de previsdo de séries
temporais a médio e longo prazos na érea de agro-
negaocio.
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