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1 Introducao

Devido as constantes mudancgas que vem ocorrendo no meio ambiente, como
a expansao agricola e desmatamento, se faz necessério entender esses processos de
forma que possiveis solu¢des sejam implementadas.

Cada vez mais se utiliza o conhecimento da area de sensoriamento remoto
para se obter melhores informagdes sobre esses fenébmenos naturais, o uso de ima-
gens obtidas através de satélites, possibilitam explorar tanto o presente quanto o pas-
sado de possiveis fendmenos que ocorreram em determinado local, para este fim, uma
analise rigorosa utilizando series temporais permite que este tipo de monitoramento
seja mais eficiente.

Atualmente diversos tipos de satélites possibilitam que cenas sejam captura-
das em diferentes resolucdes de forma gratuita, o que facilita 0 acesso as imagens e a
exploracao de suas series temporais, porém € um desafio manter um monitoramento
continuo e robusto devido as interferéncias naturais que ocorrem, como a interferén-
cia de nuvens e sombras que acabam restringindo as informagdes de determinados
periodos.

Problemas que envolvem predicées de séries temporais s&o0 comuns em va-
rias areas de negécios e, geralmente, ndo exigem trabalho de rotulacdo para serem
utilizados em algoritmos de predicao.

Por outro lado, nao sdo muito faceis de serem modelados. Diferentemente da
modelagem preditiva de regressao, as séries temporais também adicionam a comple-
xidade de uma dependéncia de sequéncia entre as variaveis de entrada(ARRUDA,
2019).

Um tipo de rede neural projetada para lidar com a dependéncia de sequéncia é
chamado de redes neurais recorrentes. As RNRs tém capacidade de trabalhar com di-
versas variaveis para prever a série e também apresentam mecanismos para capturar
caracteristicas de ciclos e sazonalidades da série.

Inicialmente o objetivo do trabalho era utilizar a rede neural recorrente LSTM
para a classificagéo de series temporais em duas classes, desmatamento e vegetagcéo
nativa, entretanto no durante o desenvolvimento do trabalho observou-se que as séries
das areas onde ocorreu desmatamento nao apresentavam essa caracteristica, pois
haviam sido desmatadas ha mais tempo do que o periodo analisado (ultimos 5 anos),
e neste periodo essas areas foram utilizadas para agricultura, desta forma o objetivo
foi alterado para realizar a classificacdo agricultura e vegetacao nativa.
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Para analise do LSTM sera utilizado a rede MLP a fim de comparar os resulta-
dos e verificar se a rede é realmente superior em classificagdo de séries temporais.

O trabalho é organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta o referen-
cial tedrico utilizado como ponto de partida para o desenvolvimento deste trabalho,
no Capitulo 3 é apresentado as tecnologias que foram utilizadas no trabalho, no Ca-
pitulo 4 é descrito a metodologia proposta para o desenvolvimento do trabalho. No
capitulo 5 é apresentado os experimentos desenvolvidos neste trabalho. No capitulo 6
sédo demonstrados os resultados obtidos a partir dos experimentos e as conclusdes e
direcdes futuras do trabalho.



2 Referencial Tedrico

2.1 Sensoriamento Remoto

Sensoriamento remoto € um termo utilizado na area das ciéncias aplicadas
que se refere a obtencdo de imagens a distancia, sobre a superficie terrestre. Es-
tas imagens sédo adquiridas através de aparelhos denominados sensores remotos.
Por sua vez estes sensores ou camaras sao colocadas a bordo de aeronaves ou de
satélites de sensoriamento remoto, também chamados de satélites observacdo da
Terra(RUDORFF, 2019).

Os sensores remotos dos satélites conseguem capturar toda a superficie do
planeta terra, em um curto espago de tempo, o que permite realizar o monitoramento
de possiveis mudancas que ocorreram na superficie terrestre. Os dados que séo co-
letados podem ser utilizados em diferentes propostas e aplicagées, como verificagao
do indice de desmatamento, incéndios, expansao agricola ,modificacées urbanas, au-
mento de poluicdo e previsao do tempo.

As atividades de Sensoriamento Remoto no Brasil iniciaram-se no INPE entre
os anos de 1968 e 1969, a época com intuito principal de levantamento de recursos
naturais. Nesta mesma época, foram iniciadas as atividades da p6s-graduacao em
Sensoriamento Remoto. Posteriormente, entre 1972 e 1973, foi implantada a Estagao
de Recepcéo de dados de Satélites de Sensoriamento Remoto, em Cuiaba, MS. A
partir dai o INPE passou a receber imagens do satélite americano LANDSAT-1. Esta
iniciativa abriu caminho para investimentos na recepc¢ao de dados dos satélites SPOT,
GOES, NOAA, METEOSAT e ERS-1 ao longo dos anos 80 e inicio da década de
90.(SOUZA, 2008)

2.2 Seéries Temporais

De acordo com (MORETTIN; TOLOI, 2004), “uma série temporal € qualquer
conjunto de observagdes ordenadas no tempo”. Segundo 0s mesmos autores, a ana-
lise de uma série temporal permite predizer valores futuros da série e verificar a exis-
téncia de tendéncias (Figura[1) e periodicidades nos dados.

A analise de séries temporais se concentra em trés objetivos basicos: previ-
sao de progressdes de curto prazo, modelagem de comportamento a longo prazo e
caracterizagao e propriedades subjacentes (GERSHENFELD; WEIGEND), [1993).

As series temporais sao, invariavelmente, ndo estacionarias, e as suposi¢cdes
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sobre suas estruturas feitas por meio de métodos tradicionais séo dificeis de verifi-
car (MOORTHY M.; LAFRANCE/ [1998), tornando esses métodos inadequados para
sistemas mesmo que “moderadamente complicados” (GERSHENFELD; WEIGEND,
1993).
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Figura 1 — Tendéncias de uma série temporal.

2.3 Séries Temporais em Sensoriamento Remoto

Diversos trabalhos tém sido feitos com o uso de séries temporais de dados de
sensoriamento remoto para o estudo da superficie terrestre. Os primeiros trabalhos
desenvolvidos foram realizados, principalmente, para melhorar o mapeamento da co-
bertura do uso da terra, utilizando dados multitemporais, representando os estagios
fenoldgicos da vegetacgao.

O componente temporal possibilita observar padroes complexos e analisar a
dindmica de cobertura da superficie. Além disso, a palavra “monitoramento” assume,
implicitamente, o dominio temporal das observagdes, o que claramente enfatiza o pa-
pel que imagens multitemporais de sensoriamento remoto podem desempenhar em
todos os dominios de aplicagdes associadas com a dindmica dos processos ambien-
tais e antropoldgicos (BRUZZONE; SMITS; TILTON, 2003).

Uma Série Temporal de Sensoriamento Remoto é formada pela observacao
dos valores encontrados em um pixel da imagem ao decorrer do tempo, como pode
ser observado na Figura 2|
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Satellite images ’ [T __l_l_‘_“

Figura 2 — Extracao de séries temporais de imagens.

2.4 Indices de Vegetacdo

Apb6s o pré-processamento, as imagens, geralmente, sao transformadas em
indices de vegetacdo. indices de vegetacdo sdo transformacées espectrais de duas
ou mais bandas, com o intuito de realcar as propriedades espectrais da vegetacao, o
que permite comparacdes temporais e espaciais confidveis da atividade fotossintética
terrestre e variagcoes na estrutura do dossel. Esses indices permitem monitorar as vari-
acOes sazonais, interanuais e em longo prazo dos parametros estruturais, fenoldgicos
e biofisicos da vegetacao(HUETEA et al., 2002).

Os indices de vegetacdo minimizam as interferéncias relativas as variacdes
provenientes do angulo solar e dos efeitos atmosféricos, observados para dados mul-
titemporais (JUNIOR et al., 2008).
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Figura 3 — Coleta de indices de vegetacao (FIGUEIREDO, 2005)

241 EVI

O indice de vegetacao aprimorado (EVI) foi desenvolvido para otimizar o sinal
da vegetacao com sensibilidade aprimorada em regides de alta biomassa e monito-
ramento da vegetacdo aprimorado através de um desacoplamento do sinal de fundo
do dossel e uma redugdo nas influéncias da atmosfera (HUETE, [1988). A equacéo
assume a forma,

EVI=2.5x NIR—Red

(NTR+6x Red—T.5% Blue+1)

2.4.2 NDVI
O indice de vegetacdo com diferenca normalizada (NDVI) € uma proporg¢ao
normalizada das bandas NIR e vermelha:

_ _ NIR-Red
NDVI=x {15 ped

O NDVI é bem-sucedido como medida de vegetacdo, na medida em que € su-
ficientemente estavel para permitir comparagdes significativas de mudancgas sazonais
e inter-anuais no crescimento e atividade da vegetacao. A forca do NDVI esta em seu
conceito de relagéo, que reduz muitas formas de ruido multiplicativo (diferencas de ilu-
minacao, sombras das nuvens, atenuagado atmosférica, certas variacdes topograficas)
presentes em varias bandas(HUETE, [1988).
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3 Tecnologias Utilizadas

3.1 Python

o Python é uma linguagem de programacéao que traz caracteristicas que pos-
sibilitam escrever o mesmo requisito em menos linhas de codigo, muito utilizado em
aplicagdes que lidam com processamento de texto, machine learning e recomendacao
de conteudo (Devmedia, 2018).

3.2 Keras

Keras € uma API de alto nivel redes neurais, escrito em Python e capaz de
correr em cima de TensorFlow , CNTK , ou Theano . Foi desenvolvido com o objetivo
de permitir experimentacao rapida. Ser capaz de passar da ideia para o resultado com
0 menor atraso possivel € essencial para fazer uma boa pesquisa(Keras Foundation,
2019).

3.3 Jupyter

O Jupyter é uma aplicacao de codigo aberto (BSD license) que permite criar
e compartilhar documentos que contenham um cdédigo iterativo, equacdes e formulas
matematicas renderizadas pelo LaTeX, visualiza¢des de imagens (via scikit) e graficos
(matplotlib) e textos explicativos. Atualmente o Jupyter notebook € um dos principais
ambientes para a analise de dados, onde vocé pode usar ndo apenas Python, mas
varias outras linguagens(LEAQO, [2017).

34 R

A R uma linguagem de programacao facilmente extensivel através de fungdes e
extensoes, e a comunidade R é reconhecida pelos seus contributos ativos em termos
de pacotes.Muitas das funcdes padrao do R sdo escritas no proprio R, o que torna
facil para os usuarios seguir as escolhas algoritmicas feitas(R Foundation, 2019).

3.5 WTSS

O servico Web Time Series Service (WTSS) é voltado para a recuperagao de
séries temporais a partir de imagens de sensoriamento remoto organizadas como
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coverages. Cada coverage representa um conjunto de dados que pode ser consultado
para obtencado de uma série temporal para uma dada localizagdo no espaco e intervalo
de tempo. Supomos que essas coverages estdo organizadas para acesso, seja num
banco de dados espago-temporal ou, como um conjunto de arquivos otimizados para
consulta (QUEIROZ G R ; FERREIRA, [2015).

3.6 SITS

O Satellite Image Time Series (SITS) é um conjunto de imagens de satélite tira-
das da mesma cena em momentos diferentes. Um SITS faz uso de diferentes fontes de
satélite para obter uma série de dados maior com curto intervalo de tempo entre duas
imagens. Neste caso, € fundamental observar as restricdes de resolucao espacial e
registro.

Observacgdes por satélite oferecem oportunidades para entender como a Terra
esta mudando, para determinar as causas dessas mudancas e prever mudancas futu-
ras. Dados de sensoriamento remoto, combinados com informagdes de modelos ecos-
sistémicos, oferecem uma oportunidade para prever e entender o comportamento do
ecossistema da Terra.

Sensores com altas resolucdes espaciais e temporais tornam a observacao de
estruturas espaco-temporais precisas em cenas dindmicas mais acessivel. Compo-
nentes temporais integrados com dimensodes espectrais e espaciais permitem a identi-
ficacdo de padrées complexos relativos a aplicagdes relacionadas com monitoramento
ambiental e analise da dinamica da cobertura do solo.(CAMARA, 2019)

3.7 MODIS

A NASA langou em 1999,0s satélites Terra e Aqua, que transportam o sensores
MODIS. O Terra e o Aqua possuem o&rbita sincrona com o Sol, quase polar, circular e
estdo a uma altitude de aproximadamente 705km. O MODIS apresenta ampla cober-
tura espectral, espacial e temporal (NASA, [2019).

Por isso, esse sensor é utilizado para estudos de atmosfera, oceano e solo
O MODIS apresenta ampla cobertura espacial e espectral e, também, foi o primeiro
sensor utilizado em pesquisas de mudangas globais (BARKER et al., [1992)).

O sensor MODIS foi projetado para satisfazer os requerimentos de trés campos
de estudos: atmosfera, oceano e terra, com bandas de resolucao espectral e espacial
selecionadas para estes objetivos, e uma cobertura global quase diaria (a cada 1-
2 dias) (JUSTICE et al., [2002). O MODIS possui 36 bandas espectrais que tém por
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finalidade detectar as propriedades e dinamicas das nuvens, da vegetacao terrestre e
dos oceanos (LATORRE et al., 2003).

3.8 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (RNRs) constituem um grupo de redes neurais es-
pecializadas em processar dados sequenciais. RNRs também sao capazes de lidar
com sequéncias de tamanhos variados. Tais redes s&o ideais para atividades como
reconhecimento de escrita, fala, entre outros problemas sequenciais (problemas que
envolvam sequéncias de amostras).

RNRs podem ser capazes de traduzir uma sequéncia em uma nova (tradug¢ao
de texto, interpretacao de video), classificar uma sequéncia (classificar uma cena de
um filme de acordo com o género), ou prever amostras futuras de uma sequéncia
(completar um texto automaticamente) (DRUMOND, 2017).

Existem diversos tipos de RNRs e cada uma delas € direcionada para um tipo
diferente de problema, podendo haver mudancgas na configuracao.

3.9 Long Short-Term Memory

A rede Long Short-Term Memory (LSTM), € um modelo recorrente e profundo
de redes neurais. A LSTM foi introduzidas por (HOCHREITER S. SCHMIDHUBER,
1997) e sua motivacao, foi em oferecer um desempenho melhor por resolver o pro-
blema de desaparecimento de gradiente, que redes neurais recorrentes naturalmente
sofrem quando lidam com grandes sequéncias de dados.

Esse tipo de rede tem sido amplamente usado e sido capaz de alcancar al-
guns dos melhores resultados quando colocados em comparagdo com outros métodos
(GRAVES, 2012). Este fato € observado especialmente no campo de Processamento
de Linguagem Natural, e em reconhecimento de caligrafia (GRAVES A.; LIWICKI,
2009).

O motivo de redes LSTM serem tdo boas em memorias de longo prazo é o
cell state (c), que realiza a fungdo de long-term memory. A cada novo timestep de
uma LSTM, essa memoria pode ser alterada. Dela sdo removidas informagdes pouco
importantes de passos anteriores e entdo sdo adicionadas informacdes do passo atual
que a rede julgue importante se lembrar(ROCHA, |2018).

Como toda gated RNR, as LSTM tém a capacidade tanto de lembrar quanto de
esquecer o estado anterior quando essa informagao nao for mais necesséria. Ao logo
do tempo de treinamento, a rede tem a capacidade de aprender o que esquecer exa-
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tamente, mecanismo que é executado através dos parametros do forget gate (BISPO,
2018).

Dessa forma, os valores do estado anterior, a memdria atual e a entrada séao
combinadas para formar a saida da unidade (ou célula), mecanismo que se mos-
trou bastante eficiente no aprendizado de longas dependéncias dos termos de uma
sequéncia. A Figura[d]ilustra os principais elementos que estruturam uma célula LSTM.

& ® fﬁ?
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Figura 4 — Estrutura de uma célula LSTM

hd

3.10 Multilayer Perceptron

A arquitetura de rede Multilayer Perceptron ser visto como um classificador
de regressao logistica, onde a entrada é primeiramente transformada usando uma
transformagéo néo linear aprendida (LISA, [2018).

O poder deste algoritmos vem de sua capacidade de aprender a representacao
em seus dados de treinamento e de como relaciona-la melhor a variavel de saida que
vocé deseja prever (BROWNLEE, [2016).

A estrutura do MLP é dividida em trés camadas, como pode ser visto na Figura
sendo elas: camada de entrada(/nput Layer), camadas ocultas(Hiden Layers) e ca-
mada de saida(Qutput Layer), devendo ter pelo menos um né em cada camada, onde
cada né, exceto os da camada de entrada, sédo nerénios.
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input layer {

Figura 5 — Arquitetura da rede.

Fonte: (CASSANI, [2018)
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4 Metodologia

4.1 Abordagem

O fluxo da abordagem proposta para buscar alcangar o objetivo proposto (Fi-
gurag), inicia-se com a selecéo dos pontos de referencias de cada classe, que serdo
transformados em arquivos vetoriais (shapefile), estes aquivos serdo entrada para a
biblioteca SITS que a partir de um shapefile realiza a extragdo das Séries Temporais,
apods isso sera realizado a formatacdo das Séries de acordo com a entrada esperada
por cada rede, apds os dados gerados, cria-se 0 modelo para analise e apos isso 0
modelo é executado.

elecionar os pontos d
referencia

Gerar shapeflle com os
pontos de referencia

\

&/

A

@ran Séries Temporais
Formatar as Séries
Temporals

Criar Modelo

( Executar Modelo

6

Figura 6 — Fluxo da Abordagem.

\/ UU

4.2 Area de estudo

A area de estudo deste trabalho sera o municipio de Jaborandi, que possui area
de 9.994.99 km?, e contém 8.496 habitantes, pertencente ao estado da Bahia,localizada
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no MATOPIBA, regido agricola formada pelos estados do Maranhao, Tocantins, Piaui
e Bahia.

A cidade foi escolhida por conter uma significativa parte de seu territério uti-
lizada para agricultura, e partes de vegetacdo nativa, e ndo conter areas de zona
urbana significativas.

A Figura [7] € uma composi¢do colorida de cores verdadeiras de imagens do
satélite CBERS 4, da Camera de Campo Largo (WFI), com resolugdo espacial de
60 metros, onde foram utilizadas as bandas multi-espectrais 3,2,1 correspondente ao
espectro visivel, Red, Grenn e Blue respectivamente, e apos a aplicacdo do contraste
em cada uma das bandas foi realizado a composigéo e recortada a partir do shape da
delimitag&o cidade.

Figura 7 — Imagem da cidade.

4.3 Dados

Os dados utilizados foram gerados por meio da extragdo de séries temporais
provenientes do sensor MODIS, para obtengéo destes dados foram utilizadas os ser-
vicos SITS e WTSS, desenvolvidos pelo INPE.

Para a extracao das séries temporais foram primeiro coletados pontos de refe-
rencia de areas de agricultura e de areas de vegetacao nativa, para fazer coletar esses
pontos foi utilizada analise visual de imagem da area do municipio. Ap6s a geracao
desses pontos de referencia de cada classe foram gerados os shapes corresponden-
tes a cada classe e estes shapes foram passados como parametros para a extragcéo a
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partir do SITS.

Foram extraidas séries temporais com dois indices, um sendo o EVI e ou-
tro o NDVI, ambos indices de vegetacao, durante os ultimos cinco anos, periodo de
01/01/2014 a 01/01/2019, ao total foram 250 pontos onde cada um contém 116 obser-
vagoes, isto para cada indice das duas classes .

A partir das Figuras [8 [9] [T0] e [T1] onde as duas primeiras correspondem aos
indices de agricultura e as duas ultimas referem-se aos indices de vegetacao nativa,
pode se observar que o padrao das das séries de agricultura se diferem das séries de
vegetacao nativa.

Figura 9 — Séries Temporais de Agricultura - NDVI.
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Figura 10 — Séries Temporais de vegetacao nativa - EVI.

NDVI - Floresta

Figura 11 — Séries Temporais de vegetacao nativa - NDVI.
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5 Desenvolvimento

Neste Capitulo serao descritos as duas arquiteturas de redes utilizadas, os dois
modelos receberam como entrada os menos dados, para que fosse realmente possivel
realizar as comparagdes entre as arquiteturas.

5.1 Modelo com MLP

Foi desenvolvido um modelo utilizando a arquitetura de rede MLP, a rede foi for-
mada por uma camada de entrada com 116 neurénios, onde cada um recebe m ponto
da serie temporal, duas camadas ocultas, com 32 nerbnios cada e funcao de ativacao
relu’, além de uma camada de Dropout de 0.4 depois de cada camada escondida, e
uma camada de saida com 1 neurdnio com fungdo de ativagéo sigmoide.

Na pode-se observar pela Figura [12] o desempenho do modelo MLP,com as
séries temporais correspondentes ao EVI que obteve um bom desempenho, pelas
métricas analisadas, com acuracia de 91,8% e erro médio quadratico de 0.081, pode
se observar que ao decorrer das épocas o aprendizado foi aumentando diminuindo o
custo.

Na Figura[T13|pode ser observado o desempenho utilizando as séries temporais
de NDVI, onde o desenpenho da rede foi bem inferior com ao com os dados de EVI,
onde obteve acuracia de 77,0% e erro médio quadratico de 0.22, pose-se observar
que o custo de aprendizagem da rede n&o apresentou queda constante, como seria o
esperado.



Capitulo 5. Desenvolvimento

20

Log-loss (cost function)

accuracy

81 104
71
0.9 A
64
54 08 4
—— fraining —— fraining
a —— walidation —— walidation
3] 0.7
24
0.6 1
) l
04 0.5
P 40 &0 0 100 P 40 &0 0 100
epoch epoch
Mean squared error
0.5
0.4
034
—— fraining
—— validation
0.2
01
0.0
P 0 &0 80 100
epoch
. sy n
Figura 12 — Métricas rede MLP - EVI.
Log-loss (cost function) accuracy
9 0.80 4
8 0.75
7 n ﬂ 0.70
LA Mol N
64 —— training 065 1 —— training
—— validation 1 osold _— \Elldatlﬂn
s U
0.55
4 0.50 4
3 045 A
T T T T T T T T
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
epoch epoch
Mean squared error
055 4
0.50 4
0.45 4
I, [
0407 J = fraining
—— walidation
035 4 | n
0.30 4
0.25 4
0.20 4
T T T T
20 40 60 80 100
epoch

Figura 13 — Métricas rede MLP - NDVI.



Capitulo 5. Desenvolvimento 21

5.2 Modelo com LSTM

O modelo utilizando a rede neural recorrente LSTM foi criado com a seguinte
configuragéo, 4 camadas, contando as camadas recorrentes LTSM e as camadas de
Dropout, a primeira camada € uma LSTM com dimensionalidade de saida de 150,
seguida de um Dropout de 0.4, outra LSTM com dimensionalidade de saida de 15,
mais um Dropout de 0.4 e por fim a camada de saida com ativagdo sigmoid.

O modelo LSTM aprendera uma fungdo que mapeia uma sequéncia de ob-
servagdes passadas como entrada para uma observacao de saida. A sequéncia de
observagdes séo varios exemplos dos quais o LSTM pode aprender.

Um modelo LSTM precisa de contexto suficiente para aprender um mapea-
mento de uma sequéncia de entrada para um valor de saida. Os LSTMs podem su-
portar séries temporais de entrada paralela como variaveis ou recursos separados.

O desempenho deste modelo com os dados de EVI pode ser visualizado na
Figura [14] o desempenho do modelo LSTM foi bem satisfatério, uma vez que obteve
acuracia de 96,7% e erro médio quadratico de 0.019, além de baixo custo desde as
épocas iniciais, outro ponto a ser observado é a quantidades de épocas que foram ne-
cessarias para a rede se estabilizar, apds a trigésima oitava época nao existe variagao
significante.

Na Figura [15| pode-se observar o desempenho utilizando as séries temporais
de NDVI, mesmo apresentando mais variagdes no aprendizado durantes as épocas, o
modelo apresentou acuracia de 97,0%, e erro meédio quadratico de 0.06.

Apesar de apresentar acuracia um pouco superior do que o modelo com as
séries de EVI, foi inferior se comparados com o erro médio quadratico e o custo.
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6 Resultados e Conclusodes

A partir dos experimentos apresentados no capitulo anterior, pode-se obser-
var que o modelo desenvolvido utilizando a rede neural recorrente LSTM apresentou
melhor resultado se comparado ao modelo com a rede neural MLP.

Embora as duas tenham apresentados resultados de acuracia considerados
bons, com as séries temporais de EVI, mesmo que o custo da rede MLP tendo sido
muito superior ao da rede LSTM, quando foi utilizado as séries temporais de NDVI o
desempenho da MLP caiu drasticamente.

Como esperado a rede neural recorrente mostrou melhor resultado, devido sua
capacidade de lembrar informagdes anteriores, caracteristica que a torna ideal para
tarefas que tenham series temporais como entrada, fazendo a rede de meméria de
longo prazo (LSTM) ser uma das redes neurais mais comumente usadas para andlise
de séries temporais.

Como trabalhos futuros pode se utilizar a rede Convolucional LSTM para ana-
lisar se o resultado melhoraria, ou também comparar com outras redes neurais reco-
rentes como a Gated Recurrent Unit (GRU).
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