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Resumo

Aplicagoes que envolvam previsdes podem ser encontradas nos mais diversos campos
do conhecimento. Frequentemente, areas da engenharia, ciéncias naturais, ciéncias hu-
manas, economia, financas, dentre outras, vém recorrendo a modelos de previsao para
que informacoes relacionadas a estimativas de um sistema possam ser inferidas. Os pro-
cessos de previsao muitas vezes estao relacionados ao conceito de séries temporais, estab-
elecendo as principais informagoes disponiveis para que modelos de previsoes possam ser
determinados. Este trabalho tem como objetivo a construcao e a comparagao de modelos
que sejam capazes de descrever o comportamento de séries temporais e inferir valores fu-
turos das mesmas. Em especial, é de interesse estudar uma classe especial de modelos, os
modelos baseados em regras. Esses modelos estao fundamentados em conceitos da logica
nebulosa e dos conjuntos aproximados, consagradas ferramentas da inteligéncia artificial.
Além dessas abordagens, outros métodos de previsao como as redes neurais artificiais
(RNA) e os métodos estatisticos foram considerados. A finalidade dessas técnicas, com-
provadamente eficientes em aplicagoes de previsao, é gerar modelos que servirao de base
de comparacao para os modelos baseados em regras, foco desse trabalho. Os modelos
baseados em regras estao fundamentados a partir de modelos neuro-fuzzy Adaptive Net-
work Based Fuzzy Inference System (ANFIS) e de uma proposta sugerida neste trabalho
e que foi baseada em pesquisas recentes. Ja para os modelos neurais foi considerada a
aplicacao de RNA’s do tipo perceptrons de miltiplas camadas (MLP). Por fim, os mode-
los estatisticos foram obtidos por diversos métodos como o Auto Regressivo com Médias
Moveis para séries nao estaciondrias (ARIMA) e o Holt Winters por exemplo. A fim de
testar as metodologias empregadas neste trabalho, considerou-se a aplicacao da previsao
em cinco séries temporais praticas. Procurou-se selecionar séries que apresentassem vari-
adas caracteristicas e comportamentos para que a avaliacao do desempenho dos modelos
pudesse ser realizada nas mais diferentes situacgoes. A avaliacao de cada modelo foi re-
alizada com base na andlise dos varios indicadores de erros amplamente aplicados em

trabalhos relacionados.



Abstract

Applications involving predictions can be found in various fields of knowledge. Often,
areas of engineering, natural sciences, humanities, economics, finance, among others, have
appealed to forecasting models in order to obtain relevant future informations about their
processes. Forecast processes are often related to the concept of time series, which is the
best set of data for forecasting model determination. This work aims at the construction
and comparison of models that are able to describe behavior of the time series and to
infer their future values. In particular, it is of interest to study a special class of models,
the rule-based models. These models are based on concepts of fuzzy logic and rough
sets, consecrated artificial intelligence tools. Besides these approaches, other forecasting
methods as artificial neural networks (ANN) and statistical methods have been considered.
The purpose of these techniques, proven to be effective in forecasting applications, is to
generate models that serve as a basis of comparison for the rule-based models, focus
of this work. Two techniques have been considered in order to obtain the rules-based
models. The first one applies a hybrid architecture based on a neuro-fuzzy approach
called Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (ANFIS). The second one consists
of a proposal suggested in this work which was based on recent researches. The neural
model chosen for this work was multilayer perceptron (MLP) because it’s widely applied in
forecasting aplications. Finally, the statistical models were obtained by several methods
such as Autoregressive integrated moving average (ARIMA) and the Holt Winters. In
order to test the methodologies employed in this work, five time series were considered.
Different time series with different characteristics and behaviors were selected. So, the
model performance evaluation could be accomplished in many different situations. The
evaluation of each model was based on analysis of various error indicators widely applied

in works related.
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1 Introducao

Pode-se definir previsao como o processo através do qual o comportamento futuro de
um sistema, seja ele dinamico ou estatico, é estimado. Tal estimativa é, na maioria das
vezes, baseada no entendimento e caracterizacao do comportamento do sistema ao longo

do tempo (CASTILHO; MELIN, 2002).

Esse entendimento e por conseguinte a caracterizagao de um sistema pode ser con-
seguido por meio de modelos gerados através das mais diversas técnicas. Desta forma, o
desafio central da area da atividade de se prever é justamente escolher o método apropri-
ado e aplica-lo de forma adequada a fim de gerar modelos suficientemente eficientes que

sejam capazes de descrever o comportamento do sistema em estudo.

Neste trabalho, o estudo de um determinado sistema é realizado por meio da anélise
da série temporal gerada a partir dos dados do mesmo. Uma série temporal, conforme a
conceituacao fornecida no Capitulo 2, pode ser definida como um conjunto de observacoes

regularmente dispostas em um periodo de tempo passado do fenomeno em estudo.

Uma vez determinado, o modelo em questao pode ser usado para que valores futuros

da série a qual ele esta relacionado possam ser inferidos.

Vaérios métodos podem ser considerados para se gerar um modelo de previsao. Basica-
mente, os métodos de andlise e previsao podem ser classificados em dois grandes grupos:

“Soft Computing” e “Hard Computing”

Os métodos classificados como Hard Computing estao fortemente fundamentados em
teorias estatisticas e uma discussao sobre varios desses métodos pode ser encontrada no

Capitulo 2.

Os métodos classificados como Soft Computing sao implementados através da apli-
cacao de paradigmas da inteligéncia artificial e uma descricao dos métodos considerados

nesse trabalho pode ser encontrada ao longo dos Capitulos 3 e 4.
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1.1 Objetivos

Estabelecido o conceito de previsao, formaliza-se o objetivo geral do trabalho que é

prever o comportamento futuro de uma série temporal.

Contudo, é de interesse que a previsao seja realizada a partir de modelos inseridos em
uma classe especial de modelos gerados via métodos Soft Computing. Esses modelos sao

os modelos baseados em regras.

Sendo assim, o desafio principal é obter um conjunto de regras no formato SE -
ENTAO que seja capaz de aproximar o comportamento de uma série temporal e que, a

partir dessa aproximacao, inferéncias de valores futuros da mesma sejam realizadas.

Os modelos baseados em regras tem uma caracteristica importante em relacao aos
modelos gerados pelos métodos estatisticos e os modelos gerados via redes neurais artifi-
ciais (RNA). Essa caracteristica consiste na facilidade com que o conhecimento embutido
em cada modelo, necessario para o funcionamento do mesmo, pode ser interpretado. Por
exemplo, o conhecimento das RNA’s do tipo Multilayer Perceptron esta abstraido nos
pesos que unem os neurénios de uma camada com os neurénios de outra (HAYKIN, 2000)
(ver Capitulo 2). Contudo, a interpretagdo do que cada peso representa em termos de
conhecimento é muito complicada. Entretanto, esta condicao é factivel de ser interpretada
em modelos baseados em regras visto que o conhecimento estd todo abstraido em regras
cuja sintaxe é muito proxima da linguagem humana. Essa caracteristica confere a esses

modelos a capacidade de serem facilmente inseridos em sistemas computacionais gerais.

Para gerar modelos baseados em regras, duas abordagens baseadas em duas reconhe-

cidas ferramentas da inteligéncia artificial serao consideradas.

A primeira abordagem é baseada na ldgica nebulosa (ZADEH, 1965) cuja aplicagao
em processos de previsao de séries temporais vem crescendo ao longo das ultimas duas
décadas principalmente depois de propostas de algoritmos como o de Wang e Mendel
(WANG; MENDEL, 1992) e do Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (JANG,
1993).

A segunda abordagem considera a aplicacao dos conceitos de comjuntos aproxima-
dos (“Rough Sets”) (PAWLAK, 1982) cuja aplicagdo em processos de previsao de séries

temporais raramente é considerada.

A fim de validar e avaliar as propostas de metodologias de previsao utilizadas neste

trabalho, cinco séries temporais praticas relacionadas a diferentes areas foram considera-
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das. Cada série temporal apresenta caracteristicas que lhe sao peculiares, como tendéncia,
sazonalidade, aleatoriedade, dentre outras que serao melhores discutidas no Capitulo 2.
Pretende-se desta forma, avaliar o desempenho de cada modelo de previsao em séries com

diferentes comportamentos inseridas nas mais diferentes areas de conhecimento.

Para determinar o quao eficiente é um modelo, comparacoes com métodos de previsao
consagrados como aqueles baseados em Hard Computing e redes neurais artificiais (RNA)

serao realizadas.

Sendo assim, os objetivos do trabalho podem ser resumidos em duas perguntas sendo

que a razao da segunda depende da resposta da primeira:

1. Dada uma série temporal, existe um modelo baseado em regras que seja capaz de
descrever, de forma eficaz, o comportamento passado da série e, uma vez aprendido

esse comportamento, inferir valores futuros da mesma?

2. Caso a resposta a primeira pergunta seja sim, pode-se entao buscar uma resposta

para a segunda questao: Quao preciso € tal modelo baseado em regras?

Conforme citado anteriormente, a resposta para a segunda questao pode ser obtida

por meio de comparagoes com modelos consagrados de previsao.

1.2 Justificativa

A importancia da previsao de séries temporais pode ser verificada a partir de uma

analise, mesmo que superficial, de trabalhos relacionados a esta area.

Engenharia (LIAO; TSAO, 2007), ciéncias atmosféricas (NAYAK et al., 2004), ciencias
humanas (CHEN; YING; PAN, 2010a), agronomia (FAHIMIFARD et al., 2009), financas (LI;
XIONG, 2005), economia (TAY; SHEN, 2002), sao algumas, dentre vérias outras dreas, onde

a aplicagao de processos de previsao vem sendo empregada com sucesso.

Segundo Liao e Tsao (2007), a previsao de cargas elétricas desempenha um papel
fundamental em sistemas de poténcia. De acordo com os autores, previsoes eficientes
tém significativo impacto na eficiéncia operacional dos sistemas de poténcia auxiliando
em etapas como a programacao anual de manutencao de equipamentos, gerenciamento da
demanda de carga, controle de processos de avaliacdo de seguranca entre outros. Além

disso, para Syed-Ahmad et al. (2007) a previsao de demanda de carga elétrica auxilia
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companhias elétricas na geragao eficiente de energia elétrica bem como no fornecimento

da mesma.

Em Hidrologia, as previsoes de séries temporais vém sendo empregadas em proble-
mas relacionados ao fluxo de agua em rios, ao controle de atividades pluviométricas,
determinacao de periodos de seca, planejamento da construcao de reservatorios de dgua
e estimagao de concentracao de sedimentos (FIRAT; GiNGoR, 2007). Para Nayak et al.
(2004) prever variaveis hidrolégicas representa um importante passo para o planejamento

e analise operacional de recursos hidricos.

Na area das ciéncias humanas, frequentemente encontram-se trabalhos que abordam
a previsao de chegada de turistas em uma determinada regiao. Segundo Chen, Ying e
Pan (2010b), a necessidade de previsoes precisas na drea é crucial. Para os autores, tanto
organizacoes nao governamentais quanto companhias privadas buscam meios eficientes
de previsao para que decisoes operacionais, taticas ou estratégicas, possam ser mais efi-
cientemente tomadas. Ainda segundo Chen, Ying e Pan (2010b), as empresas podem
usar os resultados das técnicas de previsao para planejar a demanda de turistas e realizar

investimentos em infraestrutura para garantir que toda a demanda seja atendida.

No mundo financeiro, previsoes de pregos dos mais variados produtos (CASTILHO;
MELIN, 2002), de a¢bes financeiras (LI; XIONG, 2005) e de variagoes na taxa de cambio sao
as mais frequentemente realizadas. A previsao de agoes financeiras serve como ferramenta
de apoio para investidores auxiliando no planejamento futuro de quais agoes poderiam
ser compradas ou vendidas. Saber o prego futuro de um determinado bem ou servigo é
interesse de qualquer consumidor ja que isso permitiria um planejamento mais preciso
da aquisicao do bem desejado. Estimar variagoes na taxa de cambio poderia ser uma

ferramenta auxiliar no planejamento de importacao e exportacao de mercadorias.

Por fim, Ming-bao e Xin-ping (2008) defendem a importancia da previsao do trafego
urbano de veiculos. Para os autores, a previsao eficiente do fluxo de trafego precisa ser
realizada a fim de que medidas concretas no que diz respeito ao controle do mesmo possam

ser tomadas.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Os proximos capitulos estao organizados conforme descrito a seguir.

O capitulo 2 define formalmente séries temporais, descreve os métodos estatisticos
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mais frequentemente empregados em processos de previsao e discute a questao de se
utilizarem métodos lineares para modelagem de processos nao lineares. No final, uma

rapida revisao sobre redes neurais artificiais é realizada.

O capitulo 3 faz uma revisao sobre conjuntos aproximados e propoe uma abordagem
baseada na técnica, fundamentada sobre a proposta de Pinheiro et al. (2010a, 2010b),

para que modelos de previsao de séries temporais possam ser gerados e aplicados.

No capitulo 4, pode-se encontrar uma revisao sobre légica nebulosa e uma discussao

de como modelos hibridos neuro-fuzzy podem ser aplicados em processos de previsao.

A metodologia empregada nos processos de previsao esta descrita no capitulo 5. Neste
capitulo, discutem-se aspectos gerais de processos de previsao bem como os procedimentos

necessarios para aplicacao de cada método.

A descricao de cada uma das cinco séries temporais consideradas nesse trabalho pode
ser encontrada no capitulo 6 juntamente com os experimentos realizados sobre cada uma

delas.

Por fim, o capitulo 7 conclui a pesquisa e propoe sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Séries Temporais e Métodos de Previsao

As séries temporais sao os objetos de estudo principal deste trabalho. Deseja-se que,
apos aplicado um método de previsao, o comportamento de uma determinada série tem-
poral em estudo possa ser reproduzido. Espera-se que a reproducgao seja suficientemente
precisa para que previsoes de valores futuros possam ser realizadas respeitando-se limites
de erros estipulados. Para conseguir atingir tal objetivo é importante estudar as carac-
teristicas das séries temporais bem como os métodos de previsao disponiveis, de modo

que a aplicagao destes seja feita da forma mais eficiente possivel.

Sendo assim, esse capitulo apresenta conceitos fundamentais de séries temporais e
descreve brevemente os principais métodos quantitativos frequentemente empregados em

processos de anélise e previsao.

Em um segundo momento, discute-se como as técnicas de inteligéncia artificial podem
ser empregadas em processos de previsao. Tal discussao foca o uso das redes neurais
artificiais, meio utilizado para fins de comparagao com os modelos baseados em légica
nebulosa e conjuntos aproximados propostos nesse trabalho. As principais abordagens de

previsao desse trabalhos sao descritas em capitulos especificos ao longo do texto.

2.1 Series Temporais

Uma série temporal pode ser matematicamente definida conforme a equagao (2.1).

Z,={Z, eR|t=1,2,3..N} (2.1)
Onde t é um indice temporal, e N é o niimero de observagoes.

De acordo com Palit e Popovic (2005) e a partir da andlise da equacgao (2.1), uma
série temporal pode ser definida como sendo um conjunto de observagoes discretas sendo

que essas observagoes sao realizadas em periodos geralmente equidistantes e apresentam
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dependéncia serial entre si. Ainda segundo Palit e Popovic (2005), o principal objetivo do
estudo de uma série temporal é permitir que a anélise da dinamica do sistema que gerou a

série seja realizada, permitindo assim, reproduzi-lo ou mesmo predizer seus valores futuros.

Graficamente, tem-se as observacoes de uma série dispostas no eixo das ordenadas.
O eixo das abscissas fornece uma representacao da nocao temporal das observagoes. A

Figura 1 ilustra graficamente uma série temporal financeira.
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Figura 1: Exemplo de representacao grafica de uma série temporal.

Moreira (2004) afirma que uma série temporal pode ser composta por até quatro
componentes distintas sendo que varias dessas componentes podem estar presentes ao

mesmo tempo na caracterizacgao da série. Segundo Bowerman, O’Connell e Koehler (2005)

essas componentes sao:

e Componentes de tendéncia: Confere a série a tendéncia de crescer ou decrescer ao
longo do tempo. Pode ser identificada a partir de uma inspe¢ao no grafico da série.
Caso um crescimento ou decrescimento acentuado seja verificado, a componente de
tendéncia se faz presente e a série é dita ser nao estaciondria. Caso contrério, diz-se
que ela é estaciondria, ou seja, ela varia sempre em torno de um valor médio. Séries
que representam o valor de agoes financeiras em periodos de inicio ou fim de crise

sao exemplos de séries que apresentam forte componente de tendéncia.

e Componentes ciclicas: Provocam oscilagoes de subida e de queda nas séries de forma
suave e repetitiva ao longo da componente de tendéncia. Geralmente, os efeitos cicli-
cos em uma série sao causados por mudancas aleatorias nos fatores que influenciam a

determinacao das observacoes da série. Uma série temporal que representa o preco
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de um determinado produto ao longo do tempo seria um exemplo de série com

componente ciclica caso a influéncia do fator inflacao fizesse-se presente.

e Componentes sazonais: Sao padroes de comportamento que se repetem ao longo
das observagoes da série temporal em intervalos regulares de tempo. Diferentemente
das componentes ciclicas, as sazonais possuem movimentos facilmente previsiveis.
Exemplos de séries que possivelmente apresentariam acentuada componente sazonal
sao aquelas que caracterizam a demanda por carga elétrica ou a atividade plu-

viométrica de uma determinada regiao.

e Componente de erro: Sao variagoes ocorridas devido a causas nao identificadas. Por
ocorrerem ao acaso, nao podem ser previstas. Moreira (2004) afirma ainda que,
caso fosse retirado as trés componentes descritas anteriormente, o que restaria seria

a componente de erro.

Com base nas componentes anteriormente destacadas, Palit e Popovic (2005) sugerem

que as séries temporais podem ser classificadas em:

Estacionaria ou nao estacionaria;

Sazonal ou nao sazonal;

e Linear ou nao linear;

Univariada ou multivariada;

Cadtica.

As séries nao estacionarias, como discutido anteriormente, caracterizam-se pela pre-
senca da componente de tendéncia e, sendo assim, apresentam comportamento de cresci-
mento ou queda. De forma oposta, nas séries estacionarias as observagoes variam em

torno de uma média apresentando baixa variancia.

As séries sazonais, como discutido anteriormente, apresentam padroes de comporta-
mento semelhantes em periodos regulares de tempo, o que ja nao acontece com as nao

sazonais.

Uma série pode ser dita linear caso seja possivel a regressao da mesma para uma
funcao linear. A maioria das séries que descrevem fenomenos do mundo real nao podem

ser aproximadas por simples funcoes lineares e, desta forma, sdao ditas nao lineares.
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As séries univariadas sao aquelas obtidas levando-se em consideracao a analise de
uma unica variavel de um contexto. Ja as multivariadas, sao séries geradas a partir da

observacao simultanea de duas ou mais variaveis.

Por fim, as séries cadticas sao aquelas em que os dados parecem estar aleatoriamente
distribuidos, sem periodicidade. Sua principal caracteristica é nao apresentar padrao
definido das observacgoes ao longo do tempo. Como exemplo de série cadtica, pode-se

citar a de Mackey-Glass, definida em sua forma discreta pela equacao (2.2).

0.2x(t — 1)
(1+x(t — 7))
onde 7 é um parametro que define o grau de caoticidade da série. Quanto maior o valor

x(t) =09z(t — 1) + (2.2)

de 7 para valores maiores de 17, mais cadtica serd a série.

2.2 Meétodos Estatisticos de Previsao de Séries Temporais

Os métodos de modelagem de séries temporais podem ser usados para estimar valores
futuros das mesmas. Geralmente, tais métodos podem ser aplicados quando dispoe-se de
um histérico da variavel do sistema a ser analisado. Além disso, o uso de tais métodos
também é aconselhado quando um modelo de regressao para um determinado sistema é
dificil de ser estimado ou nao gera resultados bons o suficiente para serem aproveitados

(BOWERMAN; O’CONNELL; KOEHLER, 2005).

Os métodos de séries temporais podem ser divididos em: métodos baseados em médias,

métodos Naive, métodos baseados em decomposicao e os métodos Box-Jenkins.
A Figura 2 ilustra uma organizacao dos métodos classicos.

As secoes seguintes estao dedicadas a descrever cada um dos métodos citando suas
caracteristicas, vantagens, desvantagens e os mecanismos matematicos necessarios para

sua aplicacao.

2.2.1 Meétodo de Médias

A previsao obtida através do uso desses métodos utiliza-se de algum tipo de média
que leva em consideragao valores reais anteriores da propria variavel que se quer prever

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Dentre os métodos de médias mais comuns, encontram-se os métodos de Média Mdvel
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Figura 2: Organizacao dos métodos classicos para andlise de séries temporais.

Simples, Média Moével Ponderada e Média Mével Exponencial, sendo esta ultima dividida
em Simples Suavizacao Exponencial, Dupla Suavizacao Exponencial e Métodos de Holt

Wainters.

2.2.1.1 Método de Média Simples e Média Mavel

O método de Média Movel Simples preveé um valor para o periodo imediatamente fu-
turo de ¢, tomando-se a média aritmética dos n valores passados observados (MAKRIDAKIS;

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

O método pode ser aplicado a partir da férmula (2.3)

A At A,
n

Fy (2.3)

onde F} é o valor previsto no tempo t, A;_; (i < n) é o valor observado no tempo t — i e

n é o nimero de periodos considerados na média.

Segundo Moreira (2004), o método de Média Mdvel Simples tem a vantagem de ser
simples de ser implementado e de apresentar bons resultados quando a série apresenta
poucas observagoes. No entanto, o resultado para séries nao estaciondrias ou sazonais nao
apresenta uma precisao satisfatéria. Além disso, a dificuldade da determinacao de um
valor adequado para n é proporcional ao nimero de observagoes da série (MAKRIDAKIS;

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

De forma andloga ao método Média Mdével Simples, o método Media Mével Ponderada

toma as ultimas observacgoes da série para definicao do modelo de previsao. A diferenca
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entre os métodos é a presenca de pesos atribuidos as observagoes consideradas para pre-
visao. Desta forma, pode-se atribuir maior importancia aos valores mais recentes da série

(MOREIRA, 2004).

O método Média Mével Ponderada pode ser usado a partir da equagao (2.4).

Fr=W, 1A+ Wi oA o+ . .+ Wi Ay (2.4)
onde W; para ¢ < n sao os pesos atribuidos aos valores da série.

A maior dificuldade na aplicacao do método é determinacao dos valores dos pesos. De
forma andloga ao método Média Movel Simples, a presenca de componentes de tendéncia
e sazonais inviabiliza o uso destes métodos (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998).

2.2.1.2 Meétodos Média Mével Exponencial

De acordo com a Figura 2, na classe de métodos de média mével exponencial podem ser

encontrados os métodos Simples Suavizacao Exponencial e Dupla Suavizacao Exponencial.

O método Simples Suavizacao Exponencial pode ser aplicado a partir da equagao
(2.5).

Ft+1 == E + Oé(}/;g - Ft> (25)

Onde F;,q é a previsao em ¢t + 1, F; é a previsao em ¢, Y; é a observacao em ¢t e  é uma
constante de suavizacao cujo valor geralmente varia em torno do intervalo de 0 a 1, e que
é usada para quantificar a importancia que sera dada ao erro obtido na previsao anterior

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Uma das maiores dificuldade desse método é estimar o valor de o. Geralmente, o uso
de programas de computador como ferramenta de apoio é considerado para gerar modelos
de previsao com varios valores para a escolhendo-se ao final, o valor que minimiza o erro

a0 MAaximo.

Este método, igualmente aos métodos Média Mdével Simples e Média Mével Ponderada,
nao considera as componentes de tendéencia e de sazonalidade e deve ser utilizado para

prever valores a curto prazo (BOWERMAN; O’CONNELL; KOEHLER, 2005).

Ja o método Dupla Suavizacao Exponencial, diferentemente dos métodos anterior-



27

mente descritos, incorpora a componente de tendéncia no calculo da previsao e pode ser
utilizado para o calculo de previsdes a médio prazo (BOWERMAN; O’CONNELL; KOEHLER,
2005).

O método Dupla Suavizacao Exponencial pode ser utilizado a partir da aplicacao das
equagoes (2.6), (2.7) e (2.8).

Y;g = OéRt + (1 — Oé)(Y;g,1 — thl) (26)
Ty =06(Y, = Yi1) + (1 = 0)Ths (2.7)

Onde Y] é a previsao suavizada em t, R; é observacao em t, T; é a estimativa da tendéncia

em t e § é a constante de suavizacao de 2* ordem cujo valor varia de 0 a 1.

De forma andloga ao método Simples Suavizacao Exponencial, a determinacao das
constantes de suavizagao do método geralmente é feita por meio de testes. Seleciona-se os
valores de e e 0 que, em conjunto, minimizam o erro da previsao. Na maioria dos casos,

essa estimativa é feita por meios de recursos computacionais.

2.2.1.3 Meétodo de Holt Winters

O método de Holt Winters é uma extensao do método Dupla Suavizacao Exponencial.
Além de fazer a suavizacao da média (equagao 2.9) e da tendéncia (equacao 2.10), este
método também considera a componente de sazonalidade sendo que uma suavizagao da
mesma também ¢é realizada (equagdo 2.11) (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998).

O método é composto pelas equagdes (2.9), (2.10), (2.11) e (2.12) apresentadas a

seguir.

Y,
Y, :@St + (1= ) (Y1 +Tioy) (2.9)
t—s
Ty = 6(Y, = Yioa) + (1 - 6)Tiy (2.10)
Y,
S =+ (1= B)Si-y (2.11)
t
Yiem = (Y + Lim)St—sim (2.12)

Sendo que Y; é o resultado da previsao, T; é a tendéncia, S; é a componente sazonal, Y; é
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o valor observado em ¢, Y;,,, é a previsao m periodos a frente, L; é a média dos valores

até o instante t e s corresponde a duragao da sazonalidade.

Para a inicializacao do método, faz se necessario que se tenha um valor inicial de Y,
(geralmente o 1° valor observado da série), da tendéncia T} (geralmente o 1° valor obser-
vado da série) e do indice sazonal S; (média da primeira sessao de dados) (BOWERMAN;

O’CONNELL; KOEHLER, 2005).

De forma andloga ao método de Dupla Suavizagao Exponencial, o processo de de-
terminacao dos parametros «, § e 6 do método de Holt Winters deve ser realizada por
meio de testes sucessivos apoiados por meios computacionais a fim de encontrar uma

configuragao étima que minimize o erro da previsao o maximo possivel.

2.2.2 Métodos de Decomposicao

Nos métodos de decomposicao, as séries sao analisadas como sendo compostas pelas

quatro componentes definidas na secao 2.1

Segundo Moreira (2004), a idéia principal dos métodos de decomposigao é isolar as

componentes e trata-las separadamente.

O método pode ser descrito pela equacao (2.13)

Y =(T)-(5)-(C)- () (2.13)

onde Y é o valor da previsao, T" é a componente de tendéncia, S é a componente de

sazonalidade, C' é a componente ciclica e ¢ é a componente de erro.

A fim de simplificar o método, geralmente adota-se C' = 1. Tal suposicao pode ser feita
desde que se admita que o horizonte de previsao seja curto. Desta forma, as variacoes
ciclicas que possam vir a surgir ao longo de um periodo ainda estariam presentes no
periodo em que a previsao estd sendo realizada. Além disso, é comum unir as variacoes
irregulares e a componente sazonal em uma tnica componente (MOREIRA, 2004). Sendo

assim, a equacao (2.13) pode ser reduzida a equagao (2.14).

Y = () (S) (2.14)

Dessa forma o problema fica reduzido em determinar a componente de tendéncia e de

sazonalidade.
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2.2.2.1 Determinando a Componente de Tendéncia

A determinacao da componente de tendéncia pode ser feita a partir da regressao da
funcao responsével pela geragao dos dados da série para uma determinada fungao y = f(x)

(MOREIRA, 2004).

Tal fungao f(z) pode assumir uma forma linear

y=a-+br (2.15)
parabdlica
y = a+ bx + cx’® (2.16)
ou exponencial
y = ab”® (2.17)

onde a, b e ¢ sao constantes e devem ser determinadas.

Se a equacao escolhida tiver a forma da equagao (2.15), o método de regressao é
denominado de Método de Regressio Linear, caso contrario, o método é denominado de
M¢étodo de Regressao nao Linear com Func¢ao Parabolica ou Erponencial, de acordo com

as equagoes (2.16) e (2.17), respectivamente.

Deve-se portanto, escolher uma dentre as trés fungoes acima apresentadas que melhor
represente o comportamento dos dados da série ao longo do tempo. O comportamento

pode ser identificado com relativa facilidade por meio de inspecao do grafico da série.

Uma vez definida qual fungao melhor se adapta ao comportamento da série, deve-se

estimar os parametros que compoem a funcao.

O método tradicionalmente usado para estimar tais parametros é o método dos Mi-
nimos Quadrados. Sem entrar em maiores detalhes, é apresentado a seguir as equacoes
obtidas a partir da aplicacao do método para cada uma das situacoes representadas pelas
equagoes (2.15), (2.16) e (2.17).

No caso da regressao linear, tem-se as seguintes equacoes:

Y YV=na+b) X (2.18)
Y XY =a) X+b) X’ (2.19)

Sendo que Y corresponde ao conjunto dos valores da varidvel dependente, X ao conjunto

dos valores da variavel independente e a e b sao os parametros a serem estimados. Para fins
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de simplificacao, os indices dos somatoérios foram omitidos. Vale ressaltar que a aplicagao
do tal método leva a um sistema composto por duas equacoes.

No caso da regressao nao linear com funcao parabdlica, as seguintes equagoes sao

obtidas a partir da aplicacao do método dos minimos quadrados:

D V=na+b) X+ec) X’ (2.20)

XY =a) X+bY X4 X° (2.21)

XY =a) XP4b) XP4e) X! (2.22)

No caso da regressao nao linear com fun¢ao exponencial, a ideia é reduzir a equagao

(2.17) para a equagao (2.15), aplicando-se o logaritmo em ambos os lados da equacao

(2.17). Este procedimento gera a equagao (2.23)

que pode ser escrita na forma

Y'= A+ BX' (2.24)
onde log,, Y =Y’ log,,a = A e log,, b = B.
A partir deste ponto, pode-se estimar os parametros A e B usando as equacoes esti-

madas para regressao linear (equagoes 2.18 e 2.19) e, posteriormente, realizar as operagoes

inversas: a = 104 e b = 107 para se determinar os parametros a e b necessarios.

2.2.2.2 Calculo dos Indices Sazonais

Uma vez calculada a linha de tendéncia através dos métodos discutidos na secao
anterior, pode-se utilizar a equacao da componente de tendéncia para estimar os valores

da série.

Uma vez estimados esses valores, os mesmos devem ser ajustados a fim de que os
efeitos sazonais sejam considerados. Para tanto, deve-se calcular para todos os k periodos
da série, a razao entre o valor real observado Y; e o valor 7T} estimado pela equacao da

componente de tendéncia, gerando um valor R; para a observagao no periodo t.

Para estimar a influéncia da componente sazonal, deve-se identificar um numero n que
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represente o intervalo de periodos da série onde o efeito da sazonalidade se faz presente,
por exemplo, em cada trimestre de um ano (nesse caso n = 4), ou em cada dia de uma
semana (n = 7), ou ainda, em cada més de um ano (n = 12). Uma vez identificado o
intervalo, calcula-se a média aritmética entre os R;.,, valores (i = 1,2,3... e in < k onde
k é o valor total de observacoes). Tem-se ao final desse processo, um conjunto A de n

fatores que servirao como ajuste para os dados da previsao.

Estes fatores de ajuste serao utilizados na previsao futura. O resultado final da pre-
visao inserido no i-ésimo periodo sazonal é dado pelo produto do valor obtido através da
equacao que representa a componente de tendéncia e do i-ésimo fator de sazonalidade do

conjunto A.

2.2.3 Modelos Box-Jenkins

Segundo Bowerman, O’Connell e Koehler (2005), dentro das classes de métodos Boz-
Jenkis, os seguintes métodos podem ser encontrados: Auto Regressivo (AR), Médias
Méveis (MA), Auto Regressivo com Médias Méveis (ARMA) e Auto Regressivo com Mé-
dias Mdveis para processos nao estacionarios (ARIMA). Ainda de acordo com os autores,
os trés primeiros métodos anteriormente citados devem ser aplicados em sistemas lineares
cuja série gerada apresenta comportamento estacionario. O 1ltimo, pode ser aplicado em

séries com acentuada componente de tendéncia.

Cada um dos métodos anteriormente citados serao discutidos nas secoes que se seguem.
A ideia principal é apresentar o processo mateméatico basico envolvido em cada um dos
métodos sem, no entanto, entrar em maiores detalhes estatisticos de sua concepcao ou de

como a validagao do mesmo pode ser realizada.

2.2.3.1 Meédias Moveis (MA)

Segundo Mills (1999), um modelo de Médias Méveis pode ser descrito pela equagao

(2.27).

Yi=p+e —0iei1 —bagro— ... — 041 (2.25)

Onde ¢,; (i = 0,1,2,...,q) sao perturbacoes aleatérias (erros gerados por eventos do i-
ésimo perfodo); 0; (i = 1,2, ..., q) sdo os parametros do modelo a ser estimado; p é a média

da série e ¢ é a ordem do modelo.
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O valor de ¢ especifica quantos parametros de 6 deverao ser estimados, ou seja, de-
termina o nimero de amostras do passado que deverdo ser considerados (BOWERMAN;

O’CONNELL; KOEHLER, 2005).

2.2.3.2 Auto Regressivo (AR)

Segundo Mills (1999), um modelo Auto-Regressivo pode ser descrito pela equagao
(2.26).

Yi=cte+oYia+oYiot ...+ 0V (2.26)

Onde Y;; (i = 1,2,...,p) sdo observagoes no instante i (muitas vezes denominados de
regressores); ¢; (i = 1,2,...,p) sdo os parametros do modelo a ser estimados; ¢ é uma
constante (muitas vezes omitida para fins de simplifica¢ao) e £; ¢ um residuo (BOWERMAN;

O’CONNELL; KOEHLER, 2005).

2.2.3.3 Auto-Regressivo com Médias Méveis (ARMA)

A combinacao dos dois modelos apresentados nas duas secoes anteriores constitue
o modelo Auto-Regressivo com Médias Moveis. O modelo é geralmente definido como
ARMA(p,q) onde p e q sdo as ordens do modelo auto regressivo e de médias moveis

respectivamente (MILLS, 1999). Um modelo ARMA é definido pela equagao 2.27.

Yi=cte+o1Yia+ Yot ..+ Yip —bhe 1 —bogy o — ... —O4g 4 (2.27)

2.2.3.4 Modelo ARIMA

Um modelo ARIMA difere dos modelos anteriormente descritos por possibilitar tra-
balhar com séries nao estaciondrias (MILLS, 1999). Pode-se considerar este modelo como

uma extensao do modelo ARMA (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

O modelo ARIMA pode ser reduzido para um modelo ARMA a partir da trans-
formacao da série nao estacionaria que se estd analisando para uma série estacionaria

(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Esta transformacao é realizada fazendo-se uma diferenciagdo na série original. A

diferenciacao calcula para cada instante ¢, um novo valor que é resultante da subtracao
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do t-ésimo valor da série com o t-ésimo - 1 valor da série (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998). A equacgao (2.28) ilustra a operacao.

Zy=AY, =Y, — Y, (2.28)

A partir da equagao (2.28) pode-se verificar, que a nova série resultante Z; terd o

nimero de observagoes da série original subtraido de 1 (um).

O processo de diferenciagao ¢é realizado até que a série seja considerada estacionéaria.
Desta forma, em muitas situagoes mais de uma diferenciacao pode se fazer necessaria para

que a componente de tendéncia seja totalmente removida.

Segundo (MILLS, 1999), basicamente dois testes podem ser realizados para verificar se
uma série é estacionaria ou nao. Um primeiro, simples e eficiente, consiste em plotar as
observagoes da série em um grafico e analisar sua componente de tendéncia procurando

identificar uma inclinagao positiva ou negativa da mesma.

Um teste mais consistente pode ser realizado analisando-se o grafico da funcao de au-
tocorrelacao da série. Os valores das autocorrelagoes devem se aproximar estatisticamente
de zero. O teste de Barlett pode ser usado para verificar se um valor de correlacao pode
ser ou nao considerado estatisticamente igual a zero. Tal teste consiste em verificar se

cada valor de correlagao é menor que um dado valor x, obtido pela equagao a seguir

(2.29)

2
=7
onde n é o numero de observagoes da série.

Um modelo ARIMA é frequentemente enunciado da seguinte forma: ARIMA (p,d,q)
(MILLS, 1999). Tais indices correspondem respectivamente ao parametro do modelo de
auto regressao, ao fator de integracao (numero de diferenciagoes) e ao parametro do mo-

delo de médias.

Segundo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998) certas heuristicas para a
determinacao dos parametros p e ¢ podem ser adotadas, contudo, ainda segundo o mesmo
autor, nenhum método é definitivo. Essas heuristicas consistem em “dicas” que podem
conduzir a uma escolha acertada ou pelo menos préxima da correta para os parametros
do modelo. Essas heuristicas envolvem complexas teorias estatisticas que fogem do escopo
desse trabalho. Frequentemente, a determinacao dos parametros é apoiada por recursos

computacionais. O software Minitab por exemplo, é capaz de gerar a equagao de um mo-
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delo ARIMA desde que os parametros p, g e d e as observacoes da série sejam informados.
Pode-se, desta forma, estimar varios modelos ARIMA apenas variando-se os parametros
que os definem. Em uma etapa final, seleciona-se aquele modelo que resultou em menor

erro.

2.3 Meétodos Nao-Lineares de Previsao

Os métodos de analise e previsao descritos nas secoes anteriores sao frequentemente
empregados nos mais variados processos de previsao. Porém, tais métodos geram modelos
que se enquadram em uma classe denominados de Modelos Lineares. Segundo Zhang,
Patuwo e Hu (1998) esses modelos tém a vantagem de serem relativamente faceis de se
gerar e entender, contudo, apresentam a desvantagem de nao serem apropriados para

modelagem de sistemas nao lineares.

Frequentemente, os processos que geram as observacoes das séries temporais sao nao
lineares e, sendo assim, segundo Fahimifard et al. (2009), a aplicagdo de métodos lineares

em processos de previsao pode gerar resultados nao satisfatérios.

A abordagem mais indicada para o tratamento desse tipo de problema seria, portanto,

considerar o emprego de métodos nao lineares de previsao.

Muitos métodos nao lineares de previsao, ainda inseridos no campo da estatistica,
foram propostos. Como exemplo, pode-se citar o TAR (Threshold autoregressive) (TSAY,
1989), Markov Switching (MCCULLOCH; TSAY, 1994) ¢ o GARCH (Auto regressive con-
ditional heteroscedastic) (HENTSCHEL, 1998). Contudo, segundo Zhang, Patuwo e Hu
(1998) esses modelos nao lineares apresentam problemas de precisao quando a quantidade

de dados disponiveis é relativamente pequena.

A fim de usar procedimentos nao lineares em processos de previsao, a comunidade cien-
tifica frequentemente recorre a técnicas de inteligéncia artificial. As diversas arquiteturas
de redes neurais artificiais (RNA) e a légica nebulosa sao as ferramentas mais frequente-
mente empregadas e serao consideradas nesse trabalho juntamente com uma proposta

baseada em conjuntos aproximados.

Para fins de contextualizacao, esta se¢ao apresenta tépicos basicos sobre as redes
neurais do tipo MLP que, nesse trabralho, serviram de base de comparacao para os

modelos baseados em léogica fuzzy e conjuntos aproximados, focos principais da pesquisa.
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2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais téem sua fundamentacao baseada no modelo neural bi-
ologico. A idéia é criar um modelo mateméatico que represente, de forma simplificada, o

funcionamento das redes neuronais biolégicas (HAYKIN, 2000).

Segundo Haykin (2000) algumas das dreas mais comuns onde as redes neurais vém
sendo intensamente aplicadas sao: reconhecimento de padroes, classificacao de dados,

predi¢ao, aproximacao de fungoes, processamento de sinais e andlise de imagem e voz.

Para resolver problemas do mundo real, vérias arquiteturas de redes neurais foram
propostas ao longo das ultimas trés décadas. Cada uma dessas arquiteturas pode ser
utilizada para resolver determinados tipos de problemas sendo que algumas arquiteturas
se adequam mais precisamente a certos tipos de problemas do que outras. As arquiteturas
mais comuns sao as Multilayer Perceptrom (MLP) e as Self-Organization Map (SOM)
sendo a primeira aplamente empregada em processos de previsao. Uma outra arquitetura
cuja aplicagdo em previsao é crescente é a Support Vector Machine (SVM) ((FEI; LIU;
MIAO, 2009) e (TAY; CAO, 2001)).

Por ser a arquitetura aplicada nos testes desse trabalho, esta secao apresenta conceitos

fundamentais relacionados as redes MLP.

2.3.2 Tépicos Sobre MLP

A estrutura de uma MLP compoe-se de uma camada de entrada, uma camada de
saida e uma ou mais camadas intermediarias (também conhecidas como camadas ocul-
tas)(HAYKIN, 1994). As camadas estao conectadas entre si por meio de pesos sindpticos.
Tais conexoes se dao camada a camada, ou seja, uma determinada camada estd ligada
através de pesos somente as camadas imediatamente anterior e posterior. Os pesos ar-
mazenam o conhecimento da rede neural. Sendo assim, o objetivo principal é ajustar os
pesos de forma que a rede responda corretamente a estimulos a ela apresentados (ZHANG;

PATUWO; HU, 1998). Esse tipo de rede é conhecido como rede feedforward.

Cada camada da rede neural é composta por neuronios. A saida de cada neuronio
(exceto se este for da camada de entrada) é ativada através de uma fungao. Tal funcao é

denominada de funcao de ativagao e pode assumir diversas formas.

As funcoes de ativacao mais usadas sao as funcoes lineares, logistica sigmoidal e tan-

gente sigmoidal, descritas pelas equagoes (2.30), (2.31) e (2.32), respectivamente.
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y B 1

eEi+b — e (E,—‘,—b)

s; = P'(FE;) = tanh (E;) = (2.32)

elitb + e—(Ei+b)

Onde F; é dado por

E; = W;iS; 2.33
353
J

sendo que w;; ¢ o peso entre o j-ésimo neuronio da camada anterior com o neuronio cujo

valor de saida deseja-se calcular.

O ajuste dos pesos de uma rede neural se faz por meio de algoritmos de treinamento.
Tais algoritmos podem ser classificados como algoritmos supervisionados e nao supervi-

sionados (HAYKIN, 2000).

Basicamente, um algoritmo supervisionado é aquele que simula um procedimento de
aprendizado. Neste tipo de algoritmo, o treinamento ¢é realizado tomando-se varios vetores
de entrada e seus respectivos vetores de saida. Para cada vetor de entrada apresentado
a rede, um vetor resposta é calculado. O vetor resposta é comparado com o vetor saida
correspondente ao vetor de entrada apresentado para treinamento e um erro é calculado.
Com base neste erro, ajustam-se os pesos da rede de forma a minimizar o erro 0 maximo
possivel (HAYKIN, 1994). Uma época de treinamento é completada quando todos os pares
de vetores sao apresentados a rede. Um processo completo de treinamento pode ser com-
posto por tantas épocas quantas forem necessarias para que o erro atinja uma tolerancia
previamente determinada ou até que o nimero de épocas definido a priori seja alcangado

(HAYKIN, 1994).

Um algoritmo nao supervisionado, diferentemente do supervisionado, nao apresenta a
ideia de supervisao no processo de treinamento e, por isso, somente os vetores de entrada
sao necessarios para treinamento. A ideia é ajustar os pesos da rede de forma que entradas
semelhantes gerem respostas semelhantes apds serem processadas pela rede (HAYKIN,
1994).

O algoritmo de treinamento mais popular de uma rede MLP é o “Backpropagation”,
que ¢ classificado como um algoritmo supervisionado. Tal algoritmo é composto por
duas fases. Na primeira fase, (conhecida como “forward”), as entradas sdo apresentadas

e propagadas camada a camada. Tem-se ao final do processo, um valor calculado para
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cada neuronio na camada de saida. Com base nestes valores, um erro pode ser calculado

a partir da equagao (2.34) (HAYKIN, 2000).

J
— * (N)y2
Erro= E (st —s;7) (2.34)
i=1
Onde J é o numero de neuronios na camada de saida, s} é o valor desejado para o i-ésimo

N) 4

neuronio da camada de saida e 5,7’ é o valor obtido para o i-ésimo neuronio na camada

de saida (o superescrito () representa a camada cujos valores dos neurdnios estao sendo

considerados, neste caso, N diz respeito a camada de saida).

Na segunda fase (conhecida como “backward”), o erro calculado é propagado da ca-
mada de saida para as camadas anteriores por meio do célculo do gradiente descen-
dente. Este calculo direciona a determinagao de um valor de ajuste para os pesos da

rede (HAYKIN, 2000). Desta forma, para a camada de saida tem-se:

o = (s7 = s PI(EM) (2.35)

N)y 2 : < o .
onde o P’ (EZ( )) ¢ a derivada da funcao de ativacio do neurénio.

E para as camadas anteriores, tem-se (2.36).

Z(S”“ w P'(E™) (2.36)

Assim, os pesos da rede sao modificados com base no valor Aw;; calculado em fungao

do gradiente conforme visto na equagao (2.37)

onde 7 ¢ a taxa de aprendizado do treinamento.

O fim da etapa backward marcarda o fim de uma época e o inicio de um outra etapa

forward que definira o inicio de uma outra época de treinamento.



38

3 Previsao de Séries Temporais via Logica
Nebulosa

Este capitulo tem como objetivo introduzir conceitos basicos sobre logica nebulosa,
essenciais para o entendimento dos sistemas neuro-fuzzy frequentemente empregados nas

previsoes desse trabalho.

Uma vez que certos conceitos fundamentais forem apresentados, uma breve revisao
sobre sistemas neuro-fuzzy e sobre trabalhos que utilizam esses sistemas para previsao é

realizada nas secoes 3.2 e 3.3 respectivamente.

As secoes 3.4 e 3.5 descrevem, respectivamente, o Adaptive Network Based Fuzzy
Inference System (ANFIS) e o algoritmo de agrupamento de dados Fuzzy C-Means que,
em conjunto, compoem o cerne da metodologia de previsao baseada em légica nebulosa

aplicada nos experimetos desse trabalho(segao 3.6).

3.1 Tépicos sobre Logica Nebulosa

Na teoria classica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento x a um
dado conjunto A em um universo de discurso X (que relaciona um conjunto de valores
permitidos para o elemento = em questao) associa a cada elemento deste universo X um
valor binario que determina se o elemento x pertence ou nao pertence aquele conjunto
A. Esse procedimento pode ser representado pela fungao caracteristica f4 definida pela

equacao 3.1.

lsexe A
fA(x)_{ Osex g A (3.1)

Contudo, no mundo real existem informagoes que sao vagas, incertas ou imprecisas e,

portanto, impossiveis de serem caracterizadas por predicados da légica classica. A teoria
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da légica nebulosa (ou légica fuzzy) foi criada justamente para lidar com esse tipo de
informacgao, tratando graus de pertinéncia intermedidrios entre a pertinéncia total e a
nao-pertinéncia de elementos de um universo de discurso com relacao a um dado conjunto
(ZADEH, 1965). Na légica nebulosa, a funcao caracteristica f4(z) foi generalizada de forma
que ela pudesse assumir um nidmero infinito de valores no intervalo [0,1]. Dessa forma,
um conjunto nebuloso A em um universo X pode ser caracterizado por uma funcao de
pertinéncia pa(x) : X — [0, 1], onde pa(z) é denominado como o grau de pertinéncia do
elemento z ao conjunto A, indicando o quanto x é compativel com o conjunto A (KLIR;

YUAN, 1995).

Os elementos que podem ser mapeados para conjuntos nebulosos definem as variaveis
do mundo real que servem de entrada para um sistema fuzzy. A cada uma dessas variaveis,
pode-se associar um conjunto de valores linguisticos que caracterizam os valores que estas
variaveis podem assumir. Sendo assim, define-se como variavel linguistica aquela cujos
valores sao conjuntos de termos, terminologias, nomes ou rotulos, ao invés de niimeros,

permitindo uma modelagem similar ao pensamento humano (ZADEH, 1996).

Formalmente, uma variavel linguistica pode ser definida por uma quintupla denotada

por:
(v, T, X, g,m);

onde v é 0 nome da varidvel; T' é o conjunto de termos linguisticos de v (cada elemento
de T'(v) representa um rétulo L dos termos que a variavel v pode assumir); X é o universo
de discurso da varidavel v; g € uma regra sintatica para gerar termos ou rétulos linguisticos;
m é uma regra semantica que associa a cada rétulo L, um conjunto nebuloso no universo

de discurso, ou seja m(L).

A quantidade de valores linguisticos define a granularidade, isto é, a especificagao e
distribuicao dos termos linguisticos e, por conseguinte, a particao nebulosa do universo de
discurso correspondente. Um ntimero pequeno de termos linguisticos define uma partigao

esparsa ou grossa, ao passo que um nimero maior resulta numa particao fina.

Para cada variavel linguistica, seja ela de entrada ou saida, tem-se uma funcao cuja
denominacao é funcao de pertinéncia. O papel dessa funcao é determinar o grau de per-
tinéncia do valor real da varidvel em questao em relacao ao valor linguistico representado

pela fungao (KLIR; YUAN, 1995).

O valor gerado pela fungao de pertinéncia varia no intervalo [0,1] sendo que, quanto

mais préximo de um, maior é a relacao do valor real da variavel com a variavel linguistica
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que a funcao representa.

As fungoes de pertinéncia podem ser de diversos tipos (ZIMMERMANN, 2001). Os tipos
mais usados sao triangular, trapezoidal e gaussiana e estao representadas respectivamente

pelas equagoes (3.2), (3.3), (3.4).

0, sex<a

o, sex € [a, b]

Alx) =< 1, sex € b (3.2)

‘;‘T‘Z, se x € [d, ]

0, sex>d

0, sex<a

2=t se x € [a,m]
Ax) = 1, se x € [m,n] (3.3)
bt se x € [n,b]
L 0, sex>b
A(z) = e He—m)? (3.4)

A esse processo de mapear o valor real de uma variavel do sistema para valores do
conjunto fuzzy, ou seja, calcular o grau de pertinéncia da varidvel do mundo real para cada
uma das varidveis linguisticas consideradas, dé-se o nome de fuzifica¢ao(ZIMMERMANN,
2001).

Além das fungoes de pertinéncia, um sistema fuzzy também é composto por um con-

junto de regras. De forma geral, as regras fuzzy podem assumir a seguinte forma

Serxr=AFy=BE..entao z=C

onde A, B e C sao rétulos linguisticos que representam cada um dos conjuntos ne-
bulosos considerados. Frequentemente, z = A F y = B ... é denominado de antecedente
da regra enquanto z = C' é denominado de consequente da regra. Um conjunto de re-
gras fuzzy tem como objetivo representar o conhecimento do especialista do problema do

processo ou modelo abordado (DUBOIS; PRADE; YANGER, 1996).

Ao fim do processo de fuzificacao, pode-se verificar quais regras do sistema fuzzy foram

ativadas. Entende-se por regras ativadas, aquelas cujo processamento do antecedente
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para suas entradas gerou graus de pertinéncia nao-nulos. A associacao das informacoes
das pertinéncias nao-nulas pode ser realizada por meio da aplicacao de um operador 7T-
Norma. Os dois operadores mais utilizados sdo o Produto (PROD(A,B,...)) e o Minimo
(MIN(A,B,...)) cujos resultados consistem, respectivamente, do produto dos valores de
pertinéncia das varidaveis de entrada nos conjuntos definidos nos termos do antecedente
da regra, e do menor valor de pertinéncia dentre as variaveis de entrada para os conjuntos

representados nos termos do antecendente das regras (KLIR; YUAN, 1995).

Existem varios modelos de regras que podem ser usados em sistemas fuzzy. Os dois

mais utilizados sao o Modelo Mandani e o Modelo Takagi-Sugeno.

No Modelo Mamdani, as regras do sistema assumem o seguinte formato:

Se 1 = Xl(i) E xy = Xg(i) E .. FEx = X,gi) entao Y, = Y™

Ja no Modelo Takagi-Sugeno, as regras do sistema assumem o seguinte formato:

Se 1 = X{i) E xy = XQ(i) E ... FEx,= X,gi) entao Y, = cg; + €71 + CojXo + ... + Cpixy,

Em ambos os casos, o antecedente das regras relaciona o valor de uma variavel de
entrada com um valor linguistico definido por uma funcao de pertinéncia. Com relagao
ao consequente, no Modelo Mamdani o valor de saida constitui uma ponderacao da com-
posicao das regras ativadas. No Modelo Takagi-Sugeno o valor do termo consequente de
cada regra sera o valor resultante da fungao polinomial presente no consequente da regra

ativada (ZIMMERMANN, 2001).

Uma vez determinado quais regras foram ativadas, pode-se realizar a “defuzificacao”.
“Defuzificacao” é o processo de mapear valores do conjunto fuzzy para valores do mundo

real, consistindo em um método de ponderagao (ZIMMERMANN, 2001).

Existem varios métodos de defuzificacao sendo que o mais empregado é o “Método

de Centro de Area”, definido pela equacio (3.5).

% Vn (V)
=1 (3.5)

3 (V)

n=1
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Onde v, é o valor do consequente da regra n e u(v,) é o grau de ativagdo da regra n.

Uma vez definido o modelo de regras a ser aplicado e uma vez determinada a base
de conhecimento composta por regras fuzzy e as fungoes de pertinéncia para os conjuntos
fuzzy que irdo compor a base de dados, um “Sistema de Inferéncia Fuzzy” (FIS), pode

ser proposto.

O FIS funcionara como um sistema que recebe valores numéricos e transforma esses
valores em inferéncias de varidveis linguisticas (fuzificagcdo) (DUBOIS; PRADE; YANGER,
1996). Em seguida, a variavel fuzzy é processada por um motor de inferéncia que faz uso
das regras nebulosas do sistema fuzzy. No final do processo, a variavel fuzzy resultante
é novamente transformada em uma variavel do mundo real podendo entao ser utilizada
em processos externos a computacao do modelo fuzzy em questao. A Figura 3 ilustra a

arquitetura de um FIS genérico.

f ™
Base de Conhecimentos
N R
[ Base de Dados Base de Regras
Entrada VAN o Saida
Real - ’ Real
l/: , L4 . , L .
| Fuzzificagdo Defuzzificagao
I 3
L Motor de Inferéncia
S J

Figura 3: Arquitetura geral de um FIS.

3.2 Introducao a Sistemas Neuro-Fuzzy

Wang e Mendel (1992) introduziram em 1992 um algoritmo que permite a geragao de
modelos fuzzy em processos de modelagem em geral, incluindo aplicacoes em previsoes. Tal
algoritmo, denominado de “Algoritmo de Wang e Mendel”, esta divido em cinco etapas. Na
primeira etapa, os dados da série temporal sao divididos em conjuntos fuzzy. Na segunda
etapa, as regras fuzzy sao geradas. Na terceira etapa, defini-se um grau para cada regra
gerada. Na quarta etapa, a base de conhecimento é gerada. Na quinta parte, ocorre a

defuzificacao, ou seja a inferéncia do valor da previsao. A importancia do “Algoritmo de
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Wang e Mendel” se deve ao fato de ser um dos pioneiros na aplicagao da légica nebulosa

em processos de previsao.

Apesar de simples, o processo de determinacao de modelos fuzzy via Algoritmo de
Wang e Mendel pode ser bastante tedioso e demorado. Portanto, a fim de diminuir
esforgos e estimar modelos de previsdo mais eficientes, sistemas neuro-fuzzy (JANG; SUN;

MIZUTANTI, 1997) podem ser aplicados.

A idéia basica de um sistema neuro-fuzzy é implementar Sistemas de Inferéncia Fuzzy
(segdo 3.1) sobre arquiteturas de redes neurais artificiais, caracterizando um sistema
hibrido, de forma que os paradigmas de aprendizado comuns as redes neurais possam
ser aplicados. Dessa forma, aproveita-se os beneficios das redes neurais, que sao apro-
priadas para a criacao de modelos a partir de conhecimento implicito embutido em um
conjunto de dados, e dos sistemas fuzzy, que sao adequados para a criacao de modelos a

partir de um conhecimento explicito, originario de especialistas humanos.

Dentre os vérios Sistemas Neuro-Fuzzy propostos, pode-se destacar o ANFIS (Adap-
tive Network Based Fuzzy Inference System), o FSOM (Fuzzy Self-Organization Map),
o NEFClass (Neuro Fuzzy Classification) e o DENFIS (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy

Inference System).

O FSOM, proposto por Mitra e Pal (1994), é um Sistema Neuro-Fuzzy baseado no
modelo de mapas auto-organizaveis de Kohonen, capaz de realizar classificacoes por meio
da aplicacao de técnicas de légica nebulosa. A arquitetura de uma FSOM é composta por

um conjunto de cinco camadas cujo funcionamneto é semelhante & de um ANFIS (segao
3.4).

O NEFClass, proposto por Nauck e Kruse (1995), é um Sistema Neuro-Fuzzy cuja
aplicacao bésica também é em sistemas de classificagao. A diferenca principal entre o NE-
FClass e o FSOM é que o primeiro apresenta valores crisp na camada de saida, conforme

ilustrado por (3.6) que generaliza o formato das regras fuzzy que compdem os modelos

gerados pelo NEFClass.

SEx1 € py Exy € pg ... ENTAO padrao(xy,xe,...) pertence a i (3.6)

Kasabov e Song (2001) propuseram o Denfis, que consiste em um Sistema Neuro Fuzzy
capaz de evoluir de forma dinamica adicionando novas regras ao FIS antes ou durante o

processo de treinamento, e removendo regras durante ou apds o processo de treinamento.
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O ANFIS (JANG, 1993) é o Sistema Neuro-Fuzzy aplicado na construcao dos modelos
de previsao baseados em logica nebulosa desse trabalho. Sendo assim, uma descricao mais

detalhada sobre o ANFIS sera realizada na secao 3.4.

3.3 Trabalhos Relacionados

Esta secao tem como objetivo apresentar alguns trabalhos que utilizaram o ANFIS
para construcao de modelos baseados em regras fuzzy capazes de atuar em processo de

previsao.

Fahimifard et al. (2009) realizaram um estudo de desempenho entre métodos lineares
e nao lineares quando aplicados em processos de previsao. A técnica linear considerada foi
0 ARIMA e o nao linear foi a ANFIS. A fim de comparar ambas as técnicas, uma série que
define uma variavel agricola iraniana foi considerada. O processo considerou a previsao
em trés horizontes distintos com uma, duas e quatro semanas respectivamente. A analise
dos resultado permitiu concluir que o ANFIS obteve um desempenho consideravelmente

maior em todas os experimentos realizados.

Liao e Tsao (2007) propuseram um sistema hibrido baseado em ldgica nebulosa e
algoritmos genéticos para para a previsao de demanda de carga elétrica a curto prazo. A
finalidade da aplicacao do algoritmo genético consistiu em se estimar os parametros de
treinamento para o ANFIS considerado para determinagao dos modelos fuzzy de previsao.
Como forma de avaliacao do modelo obtido, uma comparacao foi realizada com modelos
obtidos via aplicacao de redes neurais. Os modelos baseados em l6gica nebulosa obtiveram

resultados mais precisos.

De forma similar, Syed-Ahmad et al. (2007) e Ying e Pan (2008) utilizaram-se de
modelos fuzzy para prever a demanda de carga elétrica. O primeiro a curto e o segundo
a longo prazo. Syed-Ahmad et al. (2007) considerou observagoes horarias de consumo
de energia elétrica para compor o conjunto de treinamento usado para treinamento do
ANFIS. O modelo fuzzy obtido foi aplicado na previsao de demanda vinte e quatro horas
a frente. Ying e Pan (2008), utilizaram observagoes anuais de 1981 até 1996 para previsao
de carga para 1997 até 2000 em diferentes regioes de Taiwan. Em ambos os casos os
modelos obtidos via ANFIS obtiveram resultados compativeis com os modelos neurais

usados para fins de comparagao.

Em Hidrologia, é de interesse o estudo de varidaveis relacionadas a atividade plu-

viométrica, seca, fluxo de dgua, dentre varios outros. Nesse sentido, Nayak et al. (2004) e
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Firat e Giingor (2007) estudaram, respectivamente, o fluxo de d4gua nos Rios Baitarani na
India e Great Menderes na Turquia. Nayak et al. (2004) propuseram seis modelos fuzzy
sendo que cada um deles foi gerado por meio de treinamento que considerou de um até
seis observacoes do passado para previsao de um passo a frente. Comparagoes com mo-
delos obtidos via aplicacao de redes neurais e ARMA foram realizadas, o ANFIS obteve
melhores resultados. J& Firat e Giingor (2007) construiram quatro subconjuntos de da-
dos a partir das 5844 observagoes diarias disponiveis aplicando trés dos quatro conjuntos
para treinamento do ANFIS e um para teste. Para cada subconjunto de treinamento,
foram criados modelos que levaram em consideragao até sete observacgoes do passado. A
validacao dos modelos foi realizada com base na comparacao de desempenho de modelos

obtidos via redes neurais. Mais uma vez, os modelos fuzzy obtiveram melhores resultados.

Chen, Ying e Pan (2010b), a partir do uso do ANFIS, estimaram um modelo fuzzy
capaz de prever a quantidade de turistas que chegam em Taiwan vindos dos Estados
Unidos, Japao e Hong Kong. Para construcao do modelo, um conjunto de treinamento
que levava em consideragao observacoes mensais que iam de 1989 a 2000 foi construido.

O objetivo consistia em estimar o niimero de turistas para os anos de 2001 a 2003.

En-ANFIS foi o nome dado ao sistema hibrido proposto por Chen e Zhang (2005)
para previsao de séries temporais. O En-ANFIS utiliza o paradigma de treinamento
Ensemble (dai a origem do nome do sistema) que consiste em treinar varios componentes
para a realizacao da mesma tarefa. O treinamento de cada componente pode ser realizado
por meio de conjuntos construidos de forma aleatéria ou por meio do método Bootstrap
Sampling com ou sem repeticoes. O valor de previsao é resultado da combinacao do
resultado de previsao de cada componente isolado sendo que essa combinagao pode ser
baseada em pesos ou nao. Caso a opgao por pesos seja a considerada, atribui-se pesos
maiores a valores de previsao de componentes que apresentaram menores erros durante o

processo de treinamento.

Na dltima década, houve um aumento no interesse de previsoes da condicao de lumi-
nosidade em ambientes como salas de prédios ou comodos de apartamentos por exemplo. A
fim de criar controladores de iluminagao automaticos, Kurian et al. (2006) desenvolveram
um modelo fuzzy a partir do treinamento de um ANFIS para previsao de um, seis e dez
passos a frente. O conjunto de treinamento foi construido com o auxilio de um software
de simulacao que simula as condi¢oes de iluminagao de um ambiente segundo parametros

como dimensao da sala, obstrugoes, posicionamento, condi¢oes do céu dentre outros.

Ming-bao e Xin-ping (2008) aplicaram um sistema hibrido composto pelo ANFIS e
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algoritmo genético para prever o fluxo de trafego de automodveis. Para obtencao dos
dados de treinamento, um software de simulagao de propdsito especifico foi utilizado
para gerar novecentas observacoes de fluxo sob determinadas condigoes. Das novecentas
observagoes, oitocentas foram usadas para criacao do conjunto de treinamento e cem foram
usadas para compor o conjunto de testes. Os dados de treinamento foram agrupados por
meio do algoritmo “Subtractive Clustering” e, com base nesse agrupamento, o processo de
treinamento foi inicializado. A definicao de um raio de clusterizacdo 6timo foi realizada
por meio da aplicagao de um algoritmo genético. Os resultados foram comparados aos
resultados obtidos via aplicagao de modelos gerados por redes neurais MLP e ANFIS. O

sistema hibrido apresentou melhores resultados.

Muitos trabalhos também podem ser encontrados na area financeira. Como exemplo,
pode-se citar previsoes de agoes de mercado, variacoes de cambio e precos de produtos em

geral.

Castilho e Melin (2002) consideraram a aplicagdo do ANFIS em processos de previsao
do preco de caixas de cebolas e de tomates e na previsao da variagao do Peso Mexicano
em relacao ao Dolar. A comparacao foi realizado com os resultados de modelos neurais
obtidos via redes MLP treinadas com o algoritmo “Lovenberg Marquardt” e “Back Prop-
agation” com termo de momento. Os modelos neurais obtiveram melhores resultados

quando aplicados na previsao da variagao da Peso Mexicano em relagao ao Délar.

Por fim, Li e Xiong (2005) utilizaram modelos fuzzy gerados a partir do ANFIS para
prever o mercado de agoes de Changai. Para realizar tal procedimento, foram consideradas
244 observacoes diarias de acoes inseridas no intervalo de marco de 2004 a marco de
2005. Para construcao dos conjuntos de treinamento e testes, foram utilizados 200, e 44
observagoes respectivamente. Os resultados indicam modelagem e previsao razoaveis da

série apresentando erro de 1% e 5% respectivamente.

3.4 Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System

O ANFIS é um sistema hibrido que funciona como um FIS, o qual é gerado a partir
do treinamento de uma rede neural adaptativa e simulado a partir da propagacao de sinal

aplicada a rede adaptativa treinada (JANG, 1993).

Uma rede neural adaptativa é uma rede multi-camadas com propagacao de sinal onde
cada neuronio implementa uma funcao denominada funcdo de ativacdo. Uma funcao de

ativacao é definida em funcao dos valores de entrada do neuronio. A aplicacao da funcao
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resulta no valor de saida do neur6nio que a implementa. A natureza das funcoes de
ativagao pode variar de neuronio para neuronio e suas escolhas dependem do contexto

onde o problema a ser resolvido estd inserido (JANG, 1993).

A Figura 4 ilustra uma rede neural adaptativa. A partir dela, pode-se notar a presenca
de dois tipos distintos de neuronios. Frequentemente, os neuronios representados por
quadrados sao denominados neuronios adaptativos enquanto que os representados por
circulos sao chamados de neuronios padrao. Convém ressaltar que as conexoes entre
neuronios indicam somente o fluxo da direcao do sinal e que nenhum peso esta associado

a essas conexoes.

input | X1 T Lo~ >~ T\ output
vector ‘

I. X2 - [:] S\ D y2 ‘|' vector

Figura 4: Exemplo de uma rede neural adaptativa (JANG, 1993).

Os neurodnios adaptativos tém como caracteristica a presenca de um ou mais para-
metros que, juntamente com os valores de entrada, definem a sua funcao de ativacao. O
processo de treinamento de uma rede adaptativa consiste em determinar um valor para
os parametros dos neuronios adaptativos de forma a minimizar o erro final o maximo

possivel.

O ANFIS, portanto, servird de base para construcao de um conjunto de regras ne-
bulosas e fungoes de pertinéncia apropriadas. As regras e os parametros das fungoes de
pertinéncia sao estimados via um processo de treinamento hibrido realizado por meio de
pares de entrada e saida de dados. O processo de treinamento do ANFIS é descrito na

secao 3.4.2.

3.4.1 Arquitetura do ANFIS

Podem-se encontrar diferentes arquiteturas para o ANFIS, cada qual baseada nos
modelos de regras fuzzy existentes (JANG; SUN, 1995). Neste trabalho, considerou-se a

arquitetura de um ANFIS que implementa o modelo de regras do tipo Takagi-Sugeno.

A Figura 5 ilustra a arquitetura de um ANFIS composto por duas regras e que
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recebe duas variaveis de entrada mapeando cada uma delas para dois conjuntos nebulosos

distintos.
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Figura 5: Arquitetura ANFIS de 5 camadas. Fonte: (JANG, 1993)

O ANFIS recebe as variaveis de entrada e, através de interagdes em suas camadas,
realizando as etapas de fuzificacdo e defuzificagao resultando ao final, no valor de saida

correspondente ao padrao de entrada.

Na primeira camada ocorre o mapeamento das varidveis de entrada do universo de
discurso para universo fuzzy, ou seja, € realizado o processo de fuzificacdo por meio da
aplicacao de uma funcao de pertinéncia. Como pode ser notado pela Figura 5, os neuronios
da primeira camada sao todos do tipo adaptativo, sendo assim, os parametros, que nesse
caso dizem respeito as constantes das funcoes de pertinéncia, serao estimados via processo

de treinamento.

A segunda camada representa o antecendente das regras fuzzy que compodem o FIS. O
valor resultante (w;, onde i representa o indice do neurénio) dos neurénios dessa camada é
obtido por meio da aplicagdo de um operador T-Norma como o Min(A, B) ou Prod(A, B)

por exemplo (segao 3.1), sob os valores de entrada desses neurdnios.

A terceira camada é responsavel pela normalizacao dos valores gerados na segunda
camada. A saida dos neuronios que compoem essa camada indica o grau de ativacao de
uma regra em relacao as outras. O valor de saida desses neurdnios é dado pela equacao
(3.7).

(3.7)
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Na quarta camada encontram-se as composicoes dos consequentes das regras Takagi-
Sugeno cujo formato é dado por uma equacao polinomial. No caso do ANFIS da figura
5, tem-se a equagao (p;x + ¢y + ;) (segao 3.1). Os valores de saida dos neurdnios dessa
camada sao calculados por meio da equacao (3.8). Convém ressaltar que os neurénios dessa
camada sao todos do tipo adaptativo e, sendo assim, seus parametros serao determinados
por meio do processo de treinamento. Nesse caso, os parametros a serem estimados

correspondem aos valores de p;, ¢; e 7.

fi = Wigi = Wi(pix + qiy +13) (3.8)

Por fim, a quinta camada finaliza o processo de defuzificacdo através da aplicacao da

equagao (3.9) que consiste da soma dos valores obtidos na quarta camada.

2 = Z fi= Zwigi (3.9)

3.4.2 Treinamento do ANFIS

Conforme mencionado na secao 3.4.1, o processo de treinamento do ANFIS consiste
em se estimar os parametros das funcgoes de pertinéncia encapsuladas nos neuronios da
primeira camada e os parametros que compoem as fungoes polinomiais lineares que repre-
sentam os consequentes das regras Takagi-Sugeno representadas pelos neuronios da quarta

camada.

O processo de treinamento pode ser realizado adotando-se um dentre os trés procedi-

mentos que se seguem (JANG, 1993):

e Backprogation (propaga-se o erro por meio do calculo do gradiente descendente para
as camadas anteriores ajustando-se os parametros dos nés adaptativos da primeira

e quarta camadas);

e Backpropagation + Método dos Minimos Quadrados (usa o backpropagation para
ajustar os parametros dos neuronios da primeira camada e o Método dos Minimos

Quadrados para ajustar os da quarta camada);

e Backpropagation + Método dos Minimos Quadrados uma tinica vez (usa o backprop-

agation para ajustar os parametros dos neuronios da primeira camada e o Método
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dos Minimos Quadrados para ajustar os da quarta camada somente na primeira

interacao).

Por ser o método empregado na obtencao de todos os modelos baseados em regras fuzzy
desse trabalho, esta se¢ao descreve como o algoritmo “Backpropagation (etapa “backward”)
e o Método dos minimos quadrados (etapa “forward”) podem ser combinados a fim de gerar

o processo de treinamento hibrido aplicados na etapa de experimentos.

3.4.2.1 Aplicagao do Método dos Minimos Quadrados no Processo de Treinamento
(etapa “forward")

Considerando-se a estrutura do ANFIS representada pela Figura 5 pode-se definir a
salda f,,, do i-ésimo par de treinamento como uma combinagao linear dos parametros

dos consequentes das regras (p;, ¢;, r;) como segue (CHEN; YING; PAN, 2010a)

fout; = ijfj
= wif1 +wafe
= wi(p1wi + qyi + 1) + Wa(p2xi + q2y; + 12)
= (wizy)pr + (WY@ + (W1)r1 + (Wazi)p2 + (Ways)ga + (w2)r2 (3.10)

onde ((z;,v:), fouti) constituem o i-ésimo par de treinamento. Sendo n o numero total

de pares de treinamento disponiveis, considera-se as matrizes seguintes.

Souts P1 Whr1 Wiy Wy WeXy Wl Wo
fouts Q1 W1Ty WiY2 Wi Walz Wl Wo
. /,"1
f= , 0 = e B=
D2
q2
| Sout, | | T2 ] | WiTp W1Yn Wi Walp, W2lYp W2 |

Pode-se entao, expressar a equacao (3.10) em forma matricial por meio da equagao

f=B0 (3.11)

onde # é uma matriz desconhecida cujos elementos representam o conjunto de para-

metros dos consequentes das regras.
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Através do Método dos Minimos Quadrados, determinam-se os parametros do modelo

por meio da equagao (3.12) (DENAj; PALIS; ZEGHBIB, 2007).

0= (B"B)'BTf (3.12)

Pode-se, a partir desse ponto, concluir a etapa “forward” do treinamento.

3.4.2.2 Aplicacao do Backpropagation no Processo de Treinamento (etapa “backward")

Denomina-se E, o erro médio quadratico obtido por meio da aplicagao da equacao
(3.13).

o %(d 2 (3.13)

Onde d é o resultado estimado e f é o valor esperado. Nesta etapa do treinamento,
o erro F é propagado para as demais camadas do ANFIS e, com base nesse valor, os

parametros dos nds adaptativos da primeira camada vao sendo ajustados.

Sendo assim, o valor de correcao para um determinado parametro p da curva de
pertinéncia da variavel fuzzy de entrada pode ser obtido por Ap, que por sua vez, é

definido pela equagao (3.14) (MITRA et al., 2004).

pp_ OB _ OEOF 0f; 0w Ong
,0—778p _naf dfi Ow; Oz Ip

(3.14)

Onde 7 é a taxa de aprendizagem. Da equagao (3.13) pode-se resolver %—? conforme a
equagao (3.15).
oF
—=f—-d 3.15
57— (315
Da equacao (3.9) (f = >_ fi), resolve-se o termo gj:- resultando na equacao (3.16)
i=1 i
of
=1 3.16
o/, (3.16)

Sabe-se que f; = =2 (p;x +qiy +7;), portanto, o termo 22 resulta na equacao (3.17).

ow;
w;

i=1
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df; (pix + qy +135) — [
— Nl
B, (3.17)

n
> w;
=1

Da segunda camada, considerando que a T-Norma Prod(A, B...) seja o operador apli-

ow;
Opij

M : : .
cado, tem-se w; = [];Z; pa;;. Sendo assim, uma vez resolvido o termo obtém-se a

equagao (3.18).

Ow; _ wi (3.18)
aﬂz‘j Hij

Por fim, tem-se a derivada parcial da funcao de pertinéncia propriamente dita, rep-
resentada pelo primeiro termo da equagao (3.14). Considerando uma fungao trapezoidal,
como aquela representada pela equacao (3.3), pode-se estimar o valor dos parametros a,

b e ¢ apds resolver as equagoes (3.19), (3.20) e (3.21).

Oa a a

O _ _,uz'j(xi)2 ((751 — 0)2>b (3.19)

a

% = —b,uij($i)2 (M> (3.20)

Opij 2bpti; (x:)? ((«'Ez‘ — C)2>b (3.21)

Jc T; —¢C a

O procedimento anteriormente descrito ocorre para todos os pares de dados disponiveis
para treinamento. Uma vez que todos os pares de dados de treinamento sao apresentados,
uma interacao ou uma época é caracterizada. O processo de treinamento segue até que o
numero de épocas determinado a priori seja atingido ou até que um erro objetivo, dado

pela equagao (3.13), calculado no final de cada interacao seja alcangado.

3.5 O Algoritmo Fuzzy C-Means

O algoritmo Fuzzy C-Means ¢é utilizado para determinar agrupamentos e seus centros
segundo a norma euclidiana existente entre um dado e os centros dos agrupamentos (JANG;
SUN; MIZUTANI, 1997). A idéia para entender a relagdo entre um dado e o agrupamento

é o seguinte: quanto mais proximo do centro de um agrupamento o dado estiver, maior
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serd seu grau de pertinéncia a esse agrupamento.

Considerando um grupo de dados, que para esse caso corresponde aos dados de treina-
mento, X = xy, ..., z,, onde cada ponto x; (k =1,...,p) é um vetor em R? e considerando
U., como um grupo de matrizes reais ¢ x n, onde ¢ é um inteiro que obedece a relacao

2 < ¢ < n, define-se a partigao fuzzy para o conjunto X conforme equagao (3.22).

Mppe =U € Upy 1w € [0,1],Y g =1,0< > ug<n (3.22)

i=1 k=1
Onde Uy, é o grau de pertinéncia de x; em um agrupamento i (i = 1,...,¢).

A equagao (3.23) pode ser utilizada para determinar se o algoritmo Fuzzy C-Means

encontrou uma particao étima.

n C
Tn(U, Vi X) =0 (ua)™ || 2 —v; | (3.23)

k=1 i=1
Da equacao (3.23), tem-se que V = (v1,...,v.) é a matriz que contém os centros dos
agrupamentos onde todo v; € RP, m é um peso constante entre [1,00) que influéncia no

valor de pertinencia.

O centro vi(t) de cada agrupamento i (i = 1,...,¢) para uma interacdo ¢ pode ser

calculada segundo a equagao (3.24).

o ==L (3.24)

t N . .
De posse dos novos centros o™ os valores de pertinéncia podem ser obtidos pela

1 )

equagao (3.25).

1
ultl) = — (3.25)

De forma esquematica, o algoritmo pode ser descrito conforme a listagem seguinte:

1. Escolher um valor para ¢, m, ¢;
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2. Gerar a particao fuzzy U de forma aleatéria obedecendo as restricoes impostas por

(3.22);
3. Atribuir o valor 0 ao contador de interagoes;

4. Atribuir JS) =0;

()

5. Calcular os centros v, ’ segundo a equacao (3.24);

6. Calcular a funcao objetivo JT(;H) por meio da equagao (3.23);

7. Calcular os graus de pertinéncia ul(.ZH) segundo a equagao (3.25);

8. Calcular § = SH) — Jél?;
9. Incrementar o contador de interacoes t;

10. Se a condicdo de saida for falsa, entao retorna-se ao passo 5, senao, finaliza-se o

algoritmo.

Onde a chamada condicao de saida é atingida quando 6 < € ou um pré determinado

niumero de interagoes é alcancado.

3.6 Metodologia de Aplicacao da Logica Nebulosa em Processos
de Previsao

A fim de gerar modelos baseados em regras fuzzy capazes de atuar nos processos de
previsao das séries temporais consideradas nesse trabalho, um ANFIS que implementa o

modelo de regras Tukagi-Sugeno, conforme descrito na secao 3.4, foi utilizado.

Contudo, pode-se verificar a partir da secao 3.4 que o nimero de regras do FIS im-
plementado por um ANFIS “full conected” na camada 2 é diretamente proporcional ao
numero de variaveis externas consideradas e ao nimero de conjuntos fuzzy considerados

para cada varidvel de entrada. Sendo assim, o total de regras é dado por (3.26).

n=m’ (3.26)

Onde n é o total de regras, m é o nimero de variaveis de entrada e p é o nimero de

conjuntos fuzzy para onde cada variavel de entrada pode ser mapeada.
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E facil perceber por meio de uma anédlise na equacao (3.26) que o total de regras
cresce exponencialmente em fungao do nimero de varidveis de entrada e conjuntos fuzzy.
Esse crescimento elevado leva a um problema denominado de “Maldicao de Dimensiona-

lidade” (JANG; SUN; MIZUTANTI, 1997).

A fim de lidar com o problema, um processamento inicial via técnicas de agrupa-
mento nos dados que compoem o conjunto de treinamento sera realizado. A técnica de

agrupamento a ser aplicado é o algoritmo Fuzzy C-Means, descrito na secao 3.5.

O algoritmo, uma vez executado, gera como resposta uma matriz que define o quanto
um determinado grupo de valores é pertencente a um determinado agrupamento. A partir
dessa matriz um FIS, aqui denominado de FIS inicial pode ser projetado. O nimero de
regras desse FIS inicial é igual ao nimero de “clusters” em que os dados foram agrupados.
Vale ressaltar que o numero de agrupamentos é um parametro informado para inicializagao

do algoritmo Fuzzy C-Means.

O FIS inicial é utilizado para inicializar a estrutura de um ANFIS que, nesse ponto,
assume a estrutura genérica ilustrada na Figura 6, que, nesse caso em particular, repre-
senta a estrutura de um ANFIS para uma série temporal cujos dados foram agrupados

em quatro “clusters” e cujas regras estao definidas conforme segue:

Se x € clusterl E y € clusterl ENTAO z € clusterl
Se x € cluster2 E y € cluster2 ENTAO z € cluster2
Se x € cluster3 E y € clusterd ENTAO z € cluster3
Se x € clusterd E y € clusterd ENTAO z € cluster4
O ANFIS em questao receberd um treinamento gerando um FIS final cujo processo

de fuzificacao determina o quanto um determinado padrao de entrada pertence a cada

um dos n agrupamentos gerados.

O Apéndice 3 traz uma listagem que ilustra como um modelo de previsao baseado em

regras fuzzy foi obtido para um dos experimentos deste trabalho.

Ao fim do processo de treinamento, tem-se como resultado o FIS final que definird o

modelo baseado em regras fuzzy que podera ser aplicado no processo de previsao.

Nos processos de previsao desse trabalho, os m neuronios na camada de entrada do

ANFIS correspondem as m observacoes do passado que sao consideradas para determinar
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Figura 6: Arquitetura de um ANFIS para série com quatro clusters.

o valor do tinico neuronio na camada de saida cujo valor consiste na previsao um passo a
frente (PALIT; POPOVIC, 2005). Esse valor previsto ¢ interativamente usado como entrada

para previsao no passo seguinte.

O diagrama de atividades da Figura 7 ilustra cada uma das etapas da metodologia
de previsao discutida nessa secao, que vai desde a preparacao dos dados, passa pela

determinacao do modelo e encerra-se com a previsao propriamente dita.



Definir dados de

treinamento

MNormalizar dados de

treinamento

Realizar agrupamento

Incializar ANFIS com

F13 inicial

Realizar treinamento

estar eficiéncia do modelo no
conjunto de teste

se apresentar bons resultados

senao apresentar bons resuttados

Realizar previsao

Figura 7: Diagrama de atividades da metodologia de previsao baseada em modelo fuzzy.

o7
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4  Conjuntos Aproximados e Previsoes

O objetivo desse capitulo é propor uma metodologia de aplicagao da teoria de con-

Jjuntos aproximados na previsao de séries temporais.

Para alcancar esse objetivo sera introduzido, em um primeiro momento, conceitos
basicos relacionados a conjuntos aprorimados a fim de que uma contextualizacao da

metodologia seja realizada.

Em seguida, alguns trabalhos que aplicam a teoria de conjuntos aproximados em pro-
cessos gerais de previsao serao apresentados. Contudo, convém ressaltar que nos artigos
pesquisados, praticamente nada relacionado a previsao de séries temporais propriamente
dita foi encontrado. A previsao em cada trabalho consiste em se determinar uma classifi-

cacao final que é referente ao contexto de cada problema tratado.

Uma vez apresentados os conceitos basicos de conjuntos aprorimados, uma proposta
de previsao de séries temporais serda apresentada. Conforme descrito posteriormente, a
metodologia é baseada nos trabalhos de Pinheiro et al. (2010a, 2010b) que propuseram
uma técnica baseada em conjuntos aproximados que pode ser aplicada em problemas que

envolvem aproximagao de fungao e modelagem de sistemas dinamicos.

Por fim, uma visao de como a proposta de previsao pode ser aplicada nos problemas

considerados nesse trabalho serd dada.

4.1 Introducao a Conjuntos Aproximados

A teoria de Conguntos Aproxzimados (Rough Sets) foi introduzida por Pawlak com dois
objetivos principais: revelar importantes estruturas em conjuntos de dados e classificar
objetos (PAWLAK, 1982). Diferentemente dos métodos de andlise de dados convencionais,
que frequentemente utilizam-se de mecanismos estatisticos, a abordagem de conjuntos
aproximados é baseada em técnicas de data-mining para descobrir conhecimento (TAY;
SHEN, 2002).
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A fim de aplicar os conceitos da teoria, um tipo especial de Tabela de Informacao
denominado de Tabela de Decisao é frequentemente considerado (PAWLAK et al., 1995).
Estas Tabelas de Decisao sao sistemas bi-dimensionais formados por objetos no formato
atributo-valor. Tais objetos encontram-se dispostos na Tabela de Decisao agrupados em
classes (PAWLAK, 2003). Os conceitos referentes a esses tipo especiais de tabelas serao

melhores explorados nas secoes seguintes.

Um Sistema de Apoio a tomadas de Decisao, geralmente baseado em uma Tabela
de Informacdo, pode ser proposto com o objetivo de auxiliar no processo de tomada de

decisao independentemente do contexto do problema em analise.

Contudo, é comum a situacao em que nem todos os atributos presentes na Tabela de
Informagdo em questao sejam tteis no processo de tomada de decisao, nao se fazendo

necessario portanto, a analise de todos os atributos.

Estas informacgoes desnecessarias e que nao modificam os resultados com relacao a
decisao a ser tomada sao denominados de atributos irrelevantes. Dessa forma, para a
construcao de um modelo de auxilio ao processo de tomada de decisao, é de interesse
considerar somente aqueles atributos fundamentais para a tomada da decisao, separando

esses atributos daqueles nao relevantes.

A teoria dos Conjuntos Aprorimados fornece meios sistematicos para eliminar varia-
veis irrelevantes através de um processo de reducao da Tabela de Informagao, baseado na
definicao de redutos que, conforme descrito nas se¢oes seguintes, sao conjuntos de atribu-
tos capazes de manter as mesmas propriedades da representacao de conhecimento quando

esta ¢ feita utilizando todos os atributos originais (PAWLAK, 1982).

A Figura 8 representa o processo de reducao de um forma geral.

Regrasde

R
Ll Decisdo

Conjuntode

Atributos

Conjuntode
Atributos
Irrelevantes

Aplicacdodateoria
de Conjuntos Aproximados

Figura 8: Objetivo geral da teoria de Conjuntos Aproximados.

Com o intuito de empregar a teoria em processos de classificacao, a aplicacao da
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mesma atua sobre os objetos agrupando-os em classes distintas. Objetos agrupados em
uma mesma classe s@o indiscerniveis entre si (PAWLAK et al., 1995). Contudo, é comum
encontrar nos dados que compoem os Sistemas de Informacoes, objetos cujos dados sao
inconsistentes. Essa inconsisténcia impede que a discernibilidade entre objetos seja reali-
zada visto que existem objetos com mesmos valores dos atributos classificados em classes
diferentes. A administracao dessa imprecisao é realizada por meio dos conceitos de aproxi-
magao inferior e aprozimacgdo superior (PAWLAK; SKOWRON, 2007), conforme explicado

na secao 4.2.

Como motivagao para o estudo dos conjuntos aproximados, é apresentado a seguir uma
série de vantagens da aplicacao da teoria na solugao de problemas, conforme levantado
por Tay e Shen (2002).

e A construcao de modelos de decisao tratados por esta teoria necessita somente dos
dados originais referentes ao problema em estudo e nao de dados externos, como é
o caso dos modelos estatisticos que frequentemente necessitam de informacgoes da
distribuicao de probabilidade e dos modelos fuzzy que necessitam que fungoes de

pertinéncia sejam determinadas;

e O modelo baseado em regras resultante fornece informacoes capazes de analisar nao

somente dados quantitativos mas também qualitativos;

e A aplicacao da teoria permite a descoberta de informagoes representativas ocultas
nos dados e expressa esses fatos na forma de regras de decisao cuja sintaxe ¢ bem

proxima a linguagem natural;

e O conjunto de regras que compoem os modelos dao uma descri¢ao generalizada do

conhecimento presente no conjunto de dados eliminando as redundancias;

e As regras de decisao obtidas sao baseadas em informacoes pertinentes visto que

foram geradas a partir de conjuntos de exemplos reais;

e Os modelos gerados por meio da teoria pertencem a uma classe de modelos denomi-
nados modelos caiza branca cuja caracteristica principal é a facilidade de entendi-
mento e andlise visto que sao formados por regras cuja sintaxe é muito proxima
da linguagem natural, diferentemente de outras técnicas como as redes neurais ar-
tificiais por exemplo que sao modelos caiza preta cuja interpretacao daquilo que

representa o conhecimento é geralmente muito dificil.
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4.2 Conceitos Fundamentais de Conjuntos Aproximados

A forma mais usual de se representar os dados disponiveis para andlise na teoria de
conjuntos aproximados é por meio de uma tabela de informagio (PAWLAK et al., 1995).
Desse ponto em diante, toda referéncia a uma tabela de informacdo sera feita pela ex-

pressao sistema de informagao (SI) conforme adotado na maioria dos trabalhos correlatos.

Um SI é composto por uma colegao de objetos. Cada objeto é caracterizado por um
conjunto de atributos que sao os mesmos para todos os objetos. Os valores que cada

atributo pode assumir diferencia um determinado objeto de outro (PAWLAK et al., 1995).

Formalmente, o ST pode ser definido como um par ordenado S = (U, A) onde U é um
conjunto finito e nao vazio de objetos chamado Universo e A é um conjunto finito e nao
vazio de elementos chamados de atributos. Os elementos do Universo sao referenciados
como objetos. Cada atributo a € A é uma funcao de classificacao a : U — V,, onde V, é

o conjunto dos valores vélidos para o atributo a (sua faixa de valores).

A classificacao relacionada é dada por um atributo especial denominado de atributo
de decisao. Sendo assim, pode-se extender a definicao de um Sistema de Informagao para

Sistema de Decisao acrescentando o atributo de decisao.

De uma forma mais formal, define-se um Sistema Decisdo (SD) como qualquer SI da
forma S = (U, AUd), onde d ¢ A é o atributo de decisio, e os elementos de A s@o os

atributos condicionais.

A Tabela 1 consiste de uma representacao tabular de um SD genérico.

Tabela 1: Representacao tabular de um sistema de informacao.

T Lo I3 cee N Yy
2 2 2 2

AT AT AT AT
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Um outro conceito importante da teoria é o conceito de Relacao de Nao-Discernimento.
Se essa relacao existe entre dois objetos tem-se, para um conjunto de atributos desses ob-

jetos, que os valores desses atributos sao idénticos entre si, nao possibilitando que se
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destingua um objeto do outro (GOH; LAW, 2003).

Formalmente, tem-se a seguinte definicao para uma Rela¢ao de Nao-Discernimento:
Para cada subconjunto de atributos B C Ano SI S = (U, A), uma relagao de equivaléncia
INDg(B) ¢ associada, chamada de Relag¢do de Nao-Discernimento e é definida conforme

expressao (4.1) (PAWLAK, 1982).

IND(B) = {(z,y) € U*|Va € B,a(z) = a(y)} (4.1)

O conjunto de todas as classes de equivaléncia na relacao IN Dg(B) é denotado por
U/INDg(B).

Das classes de equivaléncia, emergem dois outros conceitos importantes da teoria:
Aproximagao Inferior e Aproximagao Superior dadas pela equagao (4.2). Dado que X é
um conjunto tal que X C U a Aprozimacgao Inferior de X, (By), é o conjunto de possiveis
objetos que podem ser classificados com certeza como membros de X utilizando o conjunto
de atributos B. J& a Aproximagao Superior de X, (B*), é o conjunto de objetos que podem
ser classificados como membros de X utilizando um conjunto de atributos B (PAWLAK;
SKOWRON, 2007). No caso em que B*(X) = B.(X), o conjunto X é denominado preciso

(crisp), no caso contrério, ele é definido como impreciso, grosseiro (rough) ou aproximado.

B.(X)={z € U[lU/IND(X) C X}
B*(X) ={x € UU/IND(X)N X # 0} (4.2)

A partir da Aprozimacao Inferior e Superior, pode-se definir a Regiao de Fronteira
que é dado pela equagao (4.3) e define os objetos impossiveis de serem classificados em X

(PAWLAK, 1982).

RF(X) = B*(X) — B.(X) (4.3)

As aproximagoes anteriormente discutidas podem ter sua qualidade medida em termos
dos préprios elementos que a definem (PAWLAK; SKOWRON, 2007). Trés importantes

medidas de qualidade sao:

e O coeficiente de imprecisao, ap(X), define a qualidade da aproximagao de X e é

dado pela equagao (4.4)
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_ |BX)|
ap(X) = 1B*(X)] (4.4)

onde |B,(X)| e |B*(X)| denotam a cardinalidade das Aprozimacées Inferior e Su-
perior respectivamente. O valor ap(X) pertence ao intervalo [0, 1]. Quanto mais
proximo de um, mais preciso ¢ X em relacao ao conjunto de atributos B e quanto
mais préximo de zero, mais impreciso (rough) é X em relagdo ao conjunto de atri-

butos B

e O coeficiente da qualidade da Aprozimagao Superior, ag|B*(X)|, pode ser interpre-
tado como sendo o percentual de todos os objetos possivelmente classificados como

pertencentes a X e é dado pela equagao (4.5).

vy BT X
aB(B CXD'_ |U|

Onde |U| ¢é a cardinalidade do conjunto de objetos do SI

e O coeficiente da qualidade da Aprozimagdao Inferior, ap|B.(X)|, pode ser interpre-
tado como sendo o percentual de todos os objetos certamente classificados como

pertencentes a X e é dado pela equacao 4.6.

_ [B(X))]
(18(13*()())'_ |(]‘

(4.6)

A Matriz de Discernibilidade é o proximo conceito referente a conjuntos aproximados a
ser discutido. Uma Matriz de Discernibilidade é uma matriz na qual as classes sao indices
e os atributos condicionais, que podem ser utilizados para distinguir entre as classes, sao

inseridos nas células correspondentes as classes a serem discernidas.

Para esse conceito, tem-se a seguinte definicao mais formal: Seja B um conjunto de
atributos tal que B C A para o SI S = (U, A), a Matriz de Discernibilidade é dada por
Mp(B) =mp(i,j),..,1 <i,7 <nonden=|U/IND(B)| e mp(i,j) é obtido conforme

a expressao (4.7):

nrn’

mp(i,j) = a € Bla(E;) # a(E;) parai,j=1,2,...,n (4.7)

Ou seja, o elemento mp(i,7) na Matriz de Discernibilidade é o conjunto de atributos

de B que discerne as classes de objetos E;, E; € U/IND(B).
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Uma vez estabelecida a definicao de Matriz de Discernibilidade, pode-se aplicar a
mesma a Funcao de Discernibilidade. A aplicacao dessa fungao resulta em uma expressao
booleana cujo processo de minimizagao gera os redutos do SI. A Func¢ao de Discernibilidade

¢ definida pelas equagoes (4.8) e (4.9).

f(B)=N{Vvmp(i,j)|i,j =1,2,....,n,mp(i,5) # 0} (4.8)

mD(@vj) = {a’k|ak € mD(ZaJ)} (49)

De uma forma geral, a saida da Func¢do de Discernibilidade é a conjuncao das dis-

juncoes dos elementos de cada célula da Matriz de Discernibilidade.

A minimizagao da expressao booleana resultante da aplicacao da equagao (4.8) da
origem a um dos principais conceitos da teoria de conjuntos aprorimados, o de redutos.
Um reduto é definido como um conjunto de atributos minimos necessarios para manter
as mesmas propriedades de um SD que utiliza todos os atributos originais do sistema
(PAWLAK; SKOWRON, 2007). De uma maneira mais formal, define-se um reduto de B como
um conjunto de atributos B’ C B tal que todos os atributos a € B — B’ sdo dispensaveis
ou IND(B') = IND(B). O termo RED(B) é utilizado para denotar determinada familia
de redutos de B.

Uma vez encontrado os redutos, pode-se com base nestes determinar o conjunto de
regras que define o modelo a ser aplicado na resolucao do problema em questao. A transfor-
macao de um reduto em regras é conseguida unindo-se os valores dos atributos condicionais
da classe de objetos da qual o reduto foi originado com os atributos correspondentes do
reduto. Por fim, completa-se a regra a partir da construcao de seu consequente por meio

da adicao da decisao no fim da mesma.

4.3 Aplicacoes de Conjuntos Aproximados

Sao muitas as dareas do conhecimento que se utilizam das vantagens da teoria de con-
guntos aproximados para resolucao de problemas. A fundamentacao matemética dessa
teoria permite que padroes ocultos nas bases de dados sejam encontrados (TAY; SHEN,
2002). Essa caracteristica tem grande utilidade em problemas inseridos nos campos rela-
cionados a reconhecimento de padroes, classificacao da informacao, mineracao de dados,
sistemas de decisao, sistemas especialista, processamento de sinais de som, processamento

de imagens, clusteriza¢do, dentre outros (PAWLAK; SKOWRON, 2007).
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Muitas pesquisas nas areas de bioinformatica, negocios, financas, quimica, engenharia
da computacao, economia, engenharia elétrica, informatica, medicina, biologia molecular,
neurologia, robdtica, ciéncias sociais, engenharia web e engenharia de software também
podem ser encontradas. Uma revisao mais aprofundada de trabalhos relacionados pode

ser encontrada em Pawlak e Skowron (2007).

Contudo, nao é comum encontrar trabalhos que consideram a aplicacao da teoria em
processos de previsao, principalmente quando a previsao consiste em inferir valores futuros

de uma série temporal.

Como exemplo de aplicacao dos conceitos de conjuntos aprorimados em previsoes,
pode-se citar o trabalho de Shen e Loh (2003). Estes autores analisaram o mercado de
acoes e determinaram se para uma determinada acao, esta deveria ser vendida, comprada
ou retida. A fim de realizar tal procedimento, um sistema hibrido composto por uma
rede neural SOM juntamente com conceitos de conjuntos aproximados foi proposto. O
SI do trabalho era composto por sete atributos de decisao relacionados a indicadores
financeiros relevantes ao problema. O procedimento foi dividido em trés etapas. Na
primeira, o sistema de informacao foi reconstruido por meio de uma categorizagao dos
dados realizado pela SOM. Na segunda etapa, os dados gerados na primeira etapa sofreram
uma discretizacao. Na terceira e ultima etapa, aplicou-se conceitos da teoria de conjuntos
aprorimados para construgao dos redutos. Dos redutos encontrados nessa etapa, escolheu-
se para construcao das regras aquele que apresentava menor nimero de atributos. No caso
de empate no ntimero de atributos, escolheu-se aquele que apresentou melhor qualidade
de aproximacao. O melhor modelo gerado era composto por 1044 regras e conseguiu

classificar corretamente 58% das informagoes.

Ahn, Cho e Kim (2000) propuseram um sistema hibrido composto por um modelo
gerado via conjuntos aproximados e redes neurais MLP para previsao da saide financeira
de empresas. Para determinacao do modelo de previsao, foram considerados dados de
1200 empresas coreanas saudaveis e 1200 nao saudaveis num total de 2400. Para repre-
sentar cada empresa, considerou-se oito informacoes relevantes ao problema. A teoria
de conjuntos aproximados foi empregada a fim de que uma reducao na dimensionalidade
fosse conseguida. Dos oito atributos considerados, verificou-se que somente quatro deles
eram relevantes ao problema. Com base nesses atributos, uma rede neural artificial do
tipo MLP foi treinada. A previsao da satide financeira de uma determinada empresa é
realizada submetendo-se os dados da mesma ao conjunto de regras gerados via conjuntos

aprorimados. No caso de nao haver nenhuma regra capaz de gerar um resultado, os dados
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sao submetidos a rede neural artificial treinada. Os resultados do modelo final gerado
pelo sistema hibrido foi capaz de classificar corretamente 94% das empresas enquanto que
os modelos neurais utilizados para fins de comparacao classificaram corretamente cerca

de 90% das empresas.

Um outro sistema hibrido também composto por uma rede neural artifical e conjuntos
aprozimados foi proposto por Xiao et al. (2009). Contudo, diferentemente do modelo ante-
rior, o componente principal desse sistema é o modelo neural final obtido que foi aplicado
na previsao da demanda de carga elétrica cinco dias a frente. A teoria de conjuntos apro-
ximados foi aplicada com o objetivo de realizar uma diminuicao da dimensionalidade do
problema que, originalmente, era composto por nove variaveis: duas observagoes de dias
anteriores, temperaturas maximas e minimas do dia, temperatura média no dia, maior e
menor umidade relativa do ar e média da umidade relativa do ar no dia. Uma vez apli-
cada a teoria de conjuntos aproximados, escolheu-se o reduto com menor quantidade de
atributos para projetar um conjunto de treinamento para uma rede neural MLP. Os resul-
tados desse modelo neural foram comparados com modelos neurais obtidos a partir de um
treinamento baseado no conjunto de dados composto por todos os atributos disponiveis.

Como pode ser verificado, o modelo obtido via sistema hibrido obteve melhores resultados.

A previsao sobre a quantidade de turistas foi o tema abordado em Goh e Law (2003).
Neste trabalho, foram considerados seis atributos para determinar se o volume de turistas
em Hong Kong, vindos de paises como China, Estados Unidos, Inglaterra, Japao, Coréia,
dentre outros, aumentaria ou diminuiria. Os atributos considerados foram: Produto In-
terno Bruto, Indice de Precos do Consumidor, populagao, volume de negbcios, taxa de
cambio e o pais de origem. Para determinar o modelo aproximado, considerou-se seis
conjuntos de testes compostos por 131 amostras de turistas escolhidas aleatoriamente.
Para fins de validacao, 10 amostras foram reservadas. Os testes mostraram que o modelo

conseguiu um acerto de 87,2 % na previsao de aumento ou queda do turismo na regiao.

Herbert e Yao (2009) aplicou a teoria de conjuntos aprozimados na andlise das agoes
de mercado da Nova Zelandia. A série temporal usada contemplava observacoes que
comecava em 31 de julho de 1991 e terminava em 27 de abril de 2007. Os dados disponiveis
eram referentes ao preco de abertura e fechamento e ao maior e menor precos alcancados
pela agao ao longo do dia. Para cada uma das observacoes, adicionou-se um atributo de
decisdo cuja a funcao era verificar se a acao deveria ser vendida, comprada ou se nada
deveria ser feito. No total, dispunha-se de 1665 objetos para construir um modelo e 555

objetos para validacao. Apds aplicacao da técnica de conjuntos aproximados, um total de
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18 redutos foram encontrados. Desses redutos, selecionou-se aquele com menor numero
de atributos. Com um total de 10 regras, o modelo foi capaz de atingir uma precisao de

aproximadamente 67%.

Uma revisao da literatura relacionada a aplicacao da teoria de conjuntos aprorimados
em previsoes na area de economia e finangas foi realizada por Tay e Shen (2002). Se-
gundo os autores, Previsao de Falhas em Negocios, Investimento Financeiro e Database

Marketing sao trés subareas onde a teoria vem sendo frequentemente aplicada.

O objetivo da subérea relacionada a Previsao de Falhas em Negocios, como o prorpio
nome diz, é prever as possibilidade de uma empresa ir a faléncia ou nao. Slowinski e
Zopounidis (1995) citam, dentre outros, os trabalhos de Slowinski e Zopounidis (1995)
e Dimitras et al. (1999). Slowinski e Zopounidis (1995) aplicou técnicas de conjuntos
aproximados num SD composto de 12 atributos e 39 objetos referentes a registros de
empresas para determinar a possibilidade ou nao de faléncia. J& Dimitras et al. (1999)
utilizaram informacoes de 40 objetos referentes a empresas com boa saude financeira e 40
objetos referentes a empresas com satude financeira debilitada. A andlise dos 80 objetos e
dos 12 atributos permitiu a construcao de um modelo capaz de prever as possibilidades
de faléncia das empresas. O trabalho de Ahn, Cho e Kim (2000) descrito anteriormente

nessa secao é um outro exemplo de pesquisa que se enquadra nessa subarea.

O Database Marketing é a subarea cujo objetivo é analisar os dados de clientes a fim
de descobrir padroes que permitam que estratégias relacionadas a esses clientes possam
ser mais eficientemente tragadas e mais precisamente direcionandas. Tay e Shen (2002)
citam, dentre outros, os trabalhos de Poel (2009) e Mrozek e Skabek (1998). Neste sentido,
Poel (2009) considerou dados como comportamento, caracteristicas pessoais e transagoes
financeiras passadas de clientes de empresas para criar um modelo capaz de prever se esses
seriam bons ou maus clientes no futuro. O modelo gerado obteve um precisao de 74,35%
contra 74,62% de um modelo estatistico aplicado para fins de comparacao. Mrozek e
Skabek (1998) usaram modelos baseados em conjuntos aproximados para analisar dados
de clientes atuais a fim de criar padroes que descrevessem clientes tipicos. Dessa forma,
pode-se prever se uma pessoa seria ou nao um cliente em potencial caso esta enquadrasse-se

nos perfis determinados.

Por fim, a subarea de Investimento Financeiro avalia as possibilidades de negociagao
de uma determinada agao. Exemplos de trabalhos relacionados sao os de Shen e Loh

(2003) e Herbert e Yao (2009), descritos anteriormente nessa segao.
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4.4 Uma Proposta de Metodologia de Previsao Baseada em
Conjuntos Aproximados

Conforme discutido nas secoes anteriores, é comum encontrar aplicagoes diversas da
teoria em problemas reais mas, em contrapartida, uma abordagem que considera a teoria

em processos de previsao de séries temporais dificilmente é encontrada.

Dessa forma, o objetivo dessa secao é apresentar a abordagem proposta por Pinheiro
et al. (2010a, 2010b) e propor uma extensao dessa abordagem a fim de gerar mecanismos
através dos quais a previsao de uma série temporal possa ser realizada por meio de modelos
originados a partir da teoria de conjuntos aprorimados. Esses modelos serao denominados

de modelos aproximados.

4.4.1 Conjuntos Aproximados como Aproximadores de Fungoes

Conforme discutido na secao 4.2, um SD pode ser representado em formato tabular

conforme ilustrado na Tabela 1.

. . . ~ .y . . k ~ .
Os atributos condicionais (x;) sdo variaveis cujos dados (xgv)) estao relacionados a

fungoes gerais definidas pelos valores (y)) do atributo de decisdo (y). Desta forma, do
SD representado pela Tabela 1 derivam-se as sentencgas representadas em (4.10). Por

exemplo, para

T, = xgk), Ty = a:gk), r3 = xék), exy = CL‘S\’;) tem-se y = y* definido por s,. E para
T = xgm), Ty = g"”, Ty = xém), T x%n) tem-se y = y™ definido por s,,.

s1: SE xlzxgl) E xgzasgl) E..E -ilin:xgzl) ENTAO y=y
s9: SE xlzx?) E x2:1’§2) E..E Z‘n:l}(f) ENTAO y:y@)

Sk SE a:lzxgk) E Zlfg:flfgk) E ... Ez,=2) ENTAO y=y®

Sm: SE xlzxgm) E :cgzxgm) E .. Ez,=2™ ENTAO y=y™
Sy: SE xlzxgv) E ZEQZQT(;) E..E xn:xw ENTAO y=y™

(4.10)

Considerando-se valores intermediarios aos dados representados na Tabela 1, ou seja,

2P < < 2™ 2P < ay < 2, xék) < a3 < xgm) e xg\k;) < ay < xE\T), as regras
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definidas em (4.10) podem ser redefinidas conforme apresentado em (4.11) ou na forma

de (4.12).

1P <y < 2™ AND ) <a, <a{™ AND .. AND

:vg\’;) <y < m%n) THEN min{y®, ...,y™} <y < maz{y®, ... y™} (4.11)

[Fzy = [z, 2] AND 25 = 23, 2{™] AND ... AND
oy =2l 2] THEN y = [y® y™)] (4.12)

Dessa forma, caso o SD considerado for composto por um unico atributo condicional
(1) de valores numéricos, a equagao (4.13) pode ser aplicada para estimar os valores

intermediarios correspondentes.

(21— at?)

1 (4.13)
(24" — a})

y = y(k‘) + (y(m) —_ y(’f)) .
No caso em que o SD considerado for composto por dois atributos condicionais (x4
e x9) de valores numéricos, a equacao (4.14), uma extensao de (4.13), pode ser aplicada

para determinar os valores intermedidrios correspondentes.

y=y" +

(v — y®) (((gg1 — 2" G Iék)))) (4.14)

m k m k
e Gl

Para um SD composto por um nimero n de atributos condicionais numéricos, a forma
(4.15) constitui uma extensao valida que produz valores iguais a formula de interpolagao
linear de Lagrange, sendo que
n=12,...Nei=k,m.

(ym) — ™) N (2 — xgc))

_ (1) 5,0y — (k) ~n R/
y = (v, 2, y") =y + N (x%m) _ x%k))

(4.15)
E justamente esse tipo de modelagem e utilizacao de interpolacao uma das con-
tribui¢oes de Pinheiro et al. (2010a, 2010b) para a abordagem que considera a aplicac¢ao

dos conjuntos aprorimados em procedimentos de modelagem de sistemas dinamicos e
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aproximacoes de funcoes. Esta abordagem sera adaptada nesta dissertacao visando a sua

aplicagao para a previsao de séries temporais.

4.4.2 Aplicacao do Método em Processos de Previsao

A primeira etapa da aplicacdo da técnica descrita na secao 4.4 em problemas de
previsao consiste em definir um SD que represente os dados da série temporal na forma

ilustrada na Tabela 2.

Tabela 2: Representacao de um SD para previsao de um passo a frente.

Tq o I3 oo Ty Yy
aq a9 as cee (07% Ap41
a2 as Q4 coo | Gng1 | Gnt2
as ay as <o | Qn42 | Gnys
aN-n—2 | AN—n—1 | AN—pn | --- | GN—-1 | AN

Como pode ser verificado a partir da Tabela 2, os atributos condicionais correspondem
as observacoes do passado a partir de um instante n. Uma amostra dessas observagoes
quando apresentadas ao modelo deveria gerar como saida a previsao no instante n+1 que,
no SD em questao, corresponde ao atributo de decisao. Caso haja a necessidade de se
representar uma variavel exégena, a mesma poderia ser inserida no SD como um atributo

condicional adicional.

E facil perceber a semelhanca do SD representado pela Tabela 2 com os conjuntos de
dados utilizados para o treinamento das redes neurais artificiais e dos sistemas neuro-fuzzy

frequentemente utilizados em processos de previsao.

Conforme discutido na secao 4.4, a proposta deve ser aplicado em SDs compostos por
valores numeéricos, ja que trabalhar com observacoes de séries temporais envolve manipu-
lacao de dados numéricos. Contudo, a aplicacao dos conceitos de conjuntos aprorimados
é realizada em SDs cujos dados ja encontram-se discretizados. Sendo assim, a segunda
etapa da proposta consiste em discretizar os dados do SD gerado na primeira etapa via
um método adequado de discretizacao. A partir desse ponto, as regras de decisao do
SD podem ser obtidas via aplicacao da teoria de conjuntos aprorimados caracterizando a

terceira etapa do processo.

Uma vez determinadas as regras, o modelo aprorimado pode ser obtido. Esse modelo

sera utilizado como base de conhecimento que tentara representar o comportamento de
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uma série temporal e assim inferir valores futuros da mesma.

O processo de previsao consiste em apresentar para o modelo aproximado obtido,
um padrao de entrada semelhante ao padrao formado pelos atributos de decisao que
constituem o SD inicial (Tabela 2). Para uma regra ativada, aplica-se a equacao (4.15)
a fim de determinar um valor de saida que é resultado da interpolacao entre os valores
minimos e maximos do consequente dessa regra. Esse valor de saida é o resultado da

previsao em um determinado instante .

Caso mais de uma regra seja ativada, o valor de saida é dado pela média aritmética

de todos os valores obtidos pela equacao (4.15) para cada uma das regras ativadas.

O valor inferido no instante ¢, juntamente com as ¢ —n observacoes anteriores, servira
como entrada para a previsao no passo seguinte (¢ + 1). Tal interacdo é repetida até que

o nimero de passos de previsao desejados seja processado.
Os procedimentos da metodologia estao representados na Figura (9).

Modelagem

Definir sisterna Disretizaciiodo
3|  cistemade [|——— Gerarredutos [ Gerarregras

de informacio ) .
informac3o

(m) (n

1Fx) < xp < x"AND XY £ 0y < XV AND L AND

Xy €xn <xy THEN

min(y*, .,y < ¥y < maxiy™, Y™ (@)

Previsor

Tomar dados de | Verificar regra(s)
entrada

Aplicar fungio de «| Obtersaida da
ativada(s) d interpolagio regra

v

Am)

I N (13
v=(x 1_|_" Tl“l _ ‘_-i: . + .\-IM} E (X — 'r.’l\ )
F = \lastpg s = . & T : (m &

N = -

y

Figura 9: Esquema geral da metodologia proposta.

4.5 Consideracoes Sobre a Aplicacao da Metodologia

E comum a comunidade cientifica da area recorrer a ferramentas de apoio capazes de
processar os conceitos de conjuntos aprorimados visando uma maior eficiéncia no processo

de obtencao dos redutos e das regras que caracterizam os modelos.

Como exemplo de tais ferramentas, pode-se citar a Grobian desenvolvida por Ivo
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Diintsch da Universidade de Osnabruek e Giinther Gediga da Universidade de Ultesr; a
Rough Enough desenvolvida por Anders Torvill Bjorvand; a Rough Sets Library desen-
volvida por M. Gawrys e J. Sienkiewicz da Universidade Warsaw de Tecnologia, Polonia
e a biblioteca MLC++ cujo projeto foi iniciado na Universidade de Stanford, Estado
Unidos.

A fim de aplicar a metodologia proposta neste capitulo, optou-se em utilizar a ferra-
menta Rosetta (OHRN; KOMOROWSKI, 1997). O Rosetta é um aplicativo de facil utilizagao
e que fornece variados recursos para processar conjuntos aproximados como meios para
criacao dos SD’s, discretizagao de dados numéricos e construgao de redutos e regras,

atendendo adequadamente as necessidades da proposta.
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5 Metodologia de Processos de Previsao

De uma forma geral, os processos de previsao passam por certas etapas que, indepen-

dente do método empregado, devem ser consideradas e analisadas.

Neste trabalho, qualquer processo de previsao é composto pelas seguintes etapas:

Defini¢ao dos conjuntos de treinamento;

Normalizacao dos dados;

e Pré processamento dos dados;

Configuragao do sistema previsor a ser empregado;

Previsao e analise dos erros de previsao.

5.1 Definicao dos conjuntos de treinamento e teste

Um conjunto de treinamento é composto por varios elementos de dados. Cada ele-
mento do conjunto de treinamento pode ser dividido em duas partes. A primeira parte,
denominada de vetor de entrada, é referente ao padrao de entrada para o previsor. A
segunda, denominada de vetor de saida, estd relacionada ao padrao de saida esperado a

partir da apresentacao do padrao de entrada correspondente.

O vetor de entrada de cada elemento de treinamento consiste em um vetor cujos
elementos sao observacoes do passado e, caso necessario, variaveis exdgenas. HEsses com-

ponentes serao os responsaveis pela previsao do valor seguinte.

O numero de componentes do vetor de saida de cada elemento de treinamento é
determinado de acordo com o tipo de previsao a ser considerado. Segundo Zhang, Patuwo

e Hu (1998) existem dois tipos de previsao: um passo a frente ou multiplos passos a frente.
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Na abordagem um passo a frente, o vetor de saida é composto por uma unica com-
ponente. Nesta abordagem, os valores previstos no instante ¢ servem como entrada para
previsao no passo t+ 1 seguinte. Na abordagem multiplos passos a frente, também conhe-
cido como método direto, o nimero de componentes do vetor de saida é igual ao niimero

de valores que se deseja prever.

Desta forma, um exemplo de vetor de entrada seria um composto pelas observagoes
z(t), x(t—1), x(t—2), ..., x(t—n) juntamente com as varidveis exdgenas consideradas, onde
n corresponde ao nimero de observacoes do passado utilizados. Para o vetor de saida,
teria-se um conjunto B de valores previstos, sendo que B = {x(t+1), z(t+2), ..., z(t+k)},
onde k é o nimero de valores que se deseja prever caso a previsao seja de maltiplos passos

a frente. No caso da previsao um passo a frente, tem-se B = {z(t + 1)}

O tipo de previsao empregado em todos os experimentos desse trabalho foi o de
um passo a frente sendo que algumas variaveis exogenas foram consideradas em alguns

estudos.

Para avaliacao dos modelos obtidos adotou-se um conjunto de testes que consiste em
algumas observagoes, geralmente as ultimas da série, que sao reservadas exclusivamente
para fins de testes. Vale ressaltar que essas informagoes nao sao fornecidas ao sistema

previsor durante o processo de treinamento.

5.2 Normalizacao dos dados

A segunda etapa da maioria dos processos de previsao, principalmente daqueles que
envolvem a aplicagao de técnicas de inteligéncia artificial é a analise da necessidade ou
nao de uma transformacao inicial nos dados da série temporal de modo que a mesma
enquadre-se na arquitetura do método de previsao escolhido. Por exemplo, os modelos
estatisticos tém dificuldades em operar em séries cuja componente de tendéncia é acentu-
ada. Dessa forma, uma normalizacao que reduza a tendéncia, como a diferenciada ou a
logaritmica, pode ser considerada (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). Um
outro exemplo sao os modelos neurais cuja funcao de ativacao na camada de saida nao
seja a linear. Nesses casos, uma normalizacao linear para enquadrar os dados em um

intervalo definido pode ser considerada (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).

Os principais tipos de normalizagao de uma série temporal, que sao comumente em-
pregados em trabalhos relacionados e que inclusive foram considerados nesse trabalho sao

a normalizacdo linear, normalizagao linear para um intervalo [a,b], normalizagao estatis-
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tica, normalizacao logaritmica e normalizagao diferenciada, dadas pelas equagoes (5.1),

(5.2), (5.3), (5.4) e (5.5) respectivamente.

e 6
= g e 52
o= =) (5.3

o =In (=) (5.4)

Y = Ty — Tn (5.5)

A aplicacao da normalizacao linear resulta em uma série cujas observacoes estao inseri-
das no intervalo que vai de zero a um. Ja a normalizagao linear para intervalos enquadra
as observagoes da série em um intervalo [a,b] definido. A normalizagao estatistica utiliza-
se da média e do desvio padrao das observagoes e é capaz de suavisar a componente
de tendéncia da série. A normalizagao logaritmica, também conhecida como retornos, é
frequentemente empregada em séries financeiras cujo comportamento é, na maioria das
vezes, aleatorio. Por fim, a normalizacao da diferenca, inspirada no método ARIMA de-
scrito na secao 2.2.3.4, é aplicada com a finalidade de suavizar a aleatoriedade presente
nas séries. Vale ressaltar que nao foi encontrado nenhum trabalho que se utilizasse do
método em questao para normalizacao de dados de treinamento, porém, como pode ser

visto no capitulo 6 bons resultados foram obtidos.

Os tres sistemas baseados em inteligéncia artificial considerados nesse trabalho foram
executados, na maioria das vezes, sobre dados normalizados segundo os procedimentos

anteriormente descritos.

5.3 Pré Processamento dos Dados

O pré processamento dos dados foi empregado, nesse trabalho, no sistema neuro-fuzzy

de previsao e no sistema baseado em conjuntos aprorimados.
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Conforme discutido na secao 3.4.1, o ANFIS pode sofrer de problemas de dimensiona-
lidade resultando em modelos compostos por um niimero de regras tao grande que o uso
do modelo obtido pode se tornar inviavel. A fim de evitar esse problema, um agrupamento

por meio do algoritmo fuzzy c-means foi considerado.

Para os modelos aproximados, o pré processamento consiste em discretizar o SD de
forma a tornar os dados que o compoe nominais, e assim possibilitar a aplicacao das

técnicas de conjuntos aprorimados.

5.4 Configuracao do sistema previsor a ser empregado

A quarta etapa consiste da configuracao dos parametros de treinamento do sistema

previsor aplicado no processo de previsao.

Independente do sistema empregado, o conjunto de dados utilizado para construcao
do modelo final de previsao é composto pelos mesmos dados definidos na primeira etapa.
Para os sistemas neurais e neuro-fuzzy, a quantidade de neuronios na camada de entrada
¢ dada pelo nimero de observagoes do passado agregados com possiveis variaveis exoé-
genas consideradas. O numero de observacoes do passado juntamente com as variaveis
exégenas definirda também a quantidade de atributos condicionais do SD utilizado para
determinacao dos modelos aproximados. Nesse trabalho, todas as redes neurais e sistemas
neuro-fuzzy empregados possuem um tnico neuronio na camada de saida. O valor desse
neuronio corresponde a previsao no passo t + 1. Esse valor nos SD’s é dado pelo atributo

de decisao.

Quando a previsao ¢é realizada por meio de um sistema neural MLP, parametros
especificos como a quantidade de camadas intermediarias, nimero de neuronios em cada
camada, funcao de ativagao em cada camada, taxa de aprendizagem e termo de momento

devem ser definidos.

Nesse trabalho, as redes neurais MLP sao todas compostas por duas camadas inter-
mediarias sendo que o niimero de neuronios de cada camada varia de acordo com a série
temporal em estudo. Os demais parametros tambem sao ajustados experimentalmente de

forma a minimizar o erro o maximo possivel.

Para o sistema neuro-fuzzy, os parametros essenciais sao o nimero de agrupamentos
para o algoritmo fuzzy c-means, a taxa de aprendizagem para o algoritmo de treinamento

na fase forward e o tipo de funcao de pertinéncia encapsulada nos neuronios adaptativos
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da primeira camada.

Todos os modelos fuzzy empregados nos processos de previsao foram gerados por
um ANFIS cujos neur6nios na primeira camada implementam a func¢ao gaussiana de

pertinéncia.

Os modelos aprozimados foram obtidos com o auxilio da ferramenta Rosetta (OHRN;
KOMOROWSKI, 1997). A ferramenta, dentre outros recursos, implementa uma série de
algoritmos de discretizagao. Em todos os testes realizados, o algoritmo de discretiza-
¢ao aplicado foi o Fqual Frequency Bining. Tal algoritmo divide um conjunto de dados
em intervalos iguais e insere cada dado em seu intervalo correspondente. O nimero de

intervalos é o parametro a ser definido no algoritmo.

5.5 Previsao e analise dos erros de previsao

Uma vez que um modelo neural, fuzzy ou aproximado foi gerado, a etapa de previsao

pode ser iniciada. O processo de previsao é realizado conforme descrito na secao 5.1.

Realizada a previsao, o resultado obtido é comparado ao conjunto de teste a fim de

que a precisao do modelo previsor seja avaliada.

A precisao de cada modelo de previsao é avaliada por meio de indices de desempenho.
Os indices mais frequentemente empregados sao: Mean Absolute Deviation (MAD), Sum
of Squared Error (SSE), Mean Squared Error (MSE), Mean Percentage Absolute Er-
ror (MAPE) e desvio padrao, definidos pelas equagoes (5.6), (5.7), (5.8), (5.9) e (5.10)

respectivamente.

_ 2 1Tn — Yl
FE = =~ (5.6)

E= Z(mn - yn)2 (5.7)

2 (20 — yn)®
B = St (5.8)

1 Ty, — Yn
E==> | | (5.9)

Tn
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(z —y)?
n—2

E = (5.10)

Onde x,, corresponde ao n-ésimo elemento do conjunto de teste e y, a n-ésima obser-

vacao prevista.

Nos experimentos realizados, todos os indices de erros foram empregados quando nao
era objetivo a comparagao entre os resultados de um estudo com os resultados de outros

trabalhos.
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6 Experimentos

A fim de testar a precisao dos modelos gerados a partir das técnicas de inteligéncia
artificial discutidas nos capitulos anteriores, cinco séries temporais praticas foram consi-

deradas.

A escolha de cada uma das séries em questao foi motivada por caracteristicas pecu-
liares inerentes a cada uma delas. Pretende-se com isso, analisar o desempenho de cada
modelo na modelagem e previsao de séries com diferentes formas e comportamentos. Além
disso, muitas das séries consideradas nesse trabalho foram analisadas em outros trabalhos

e sendo assim, a comparacao entre os diversos resultados obtidos também ¢é de interesse.

A primeira série temporal a ser considerada consiste em uma série referente ao con-
sumo de café no Brasil. Estd série foi analisada por Bacci (2007) onde diversos métodos
estatisticos de previsao foram utilizados. Tal série apresenta uma forte componente de
tendéncia como caracteristica marcante. Portanto, a motivacao para se trabalhar com esta
série consiste em, além de comparar os modelos propostos nesse trabalho com os métodos
estatisticos aplicados em Bacci (2007), em afirmar se os modelos baseados em inteligéncia
artificial sao capazes de modelar e prever satisfatoriamente séries com componente de

tendéncia acentuada.

A segunda série temporal considerada refere-se ao preco da arroba do boi gordo.
Freiman (2006) analisou esta série por meio de modelos baseados em redes neurais e
modelos de auto regressao multipla. Foi constatado que Freiman (2006), de certa forma,
falhou na tentativa de definir uma configuracao 6tima para sua rede neural no sentido de
nao ter explorado todas as possibilidades de definicao de parametros para a construcao

da mesma.

Uma série referente a demanda de carga elétrica é a terceira série temporal considerada
nesse trabalho. Carpinteiro et al. (2007) realizaram diversas andlises e previsdes por
meio de experimentos neste conjunto de dados que, além do histérico de observagoes,

contava com a presenca de integradores temporais. Essa série temporal apresenta uma
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forte componente sazonal, sendo assim, a relevancia de se estudar esta série consiste
em verificar a precisao dos modelos deste trabalho quando aplicados neste tipo de séries
temporais e em comparar os resultados obtidos por meio da aplicacao dos modelos aqui

propostos com os modelos neurais propostos em Carpinteiro et al. (2007).

Um outro objeto de estudo considerado refere-se a uma série temporal que representa
a atividade pluviométrica na cidade de Itajubd, localizada no sul do estado das Minas
Gerais. Esta série temporal, semelhante a de demanda de carga elétrica, apresenta uma
forte componente sazonal. A possibilidade de integracao dos modelos gerados para andlise
desta série com sistemas de alerta de enchentes foi uma das motivacoes para a construcao

de modelos para este conjunto de dados.

Por fim, a quinta série temporal considerada consiste em uma série temporal financeira.
Como é comum em séries dessa categoria, esta série temporal apresenta um comporta-
mento bastante aleatorio caracterizado pela presenca de fortes componentes sazonal e de
tendéncia. A motivacao em se trabalhar com esta série, portanto, consiste em verificar
se existem modelos baseados nas técnicas propostas neste trabalho capazes de modelar e

prever séries muito mal comportadas.

6.1 Experimento 1 - Série de Consumo de Sacas de Café no
Brasil

Resultados da aplicacao de métodos estatisticos de previsao para a série de consumo
de sacas de café no Brasil podem ser encontrados em Bacci (2007). Neste trabalho, dentre
outros métodos, um ARIMA (2,2,5) foi aplicado para previsao dois passos a frente. O
trabalho também propoe um método cujo o resultado da previsao de uma determinada
observacao da série no instante ¢t é dado pela média aritmética dos resultados obtidos
a partir da aplicagdo de trés métodos estatisticos de previsao (ARIMA + Andlise de
Tendéncia Quadrdtica (ATQ) + Dupla Suavizag¢io Exponencial (DSE)). A equagao (6.1)

ilustra o método citado que foi denominado “COMB?”.

Yiarimae2s) + Yepse) + Yiarg)
3

Yicomp) = (6.1)

A série temporal desse experimento esta representada pela Figura 10 e pela Tabela
3, ou seja, observagoes anuais de consumo de sacas de café de 1975 até 2004. Deseja-se

prever o consumo para 2005 e 2006.
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Para efetuar previsoes, um modelo baseado em regras fuzzy foi proposto. A fim de
comparar a eficiéncia do modelo fuzzy, um modelo baseado em redes neurais também foi
desenvolvido. Por fim, a eficiéncia dos modelos baseados em inteligéncia artificial sera

confrontada comparando-se os resultados obtidos com os resultados de Bacci (2007).

Coffe Demands

<
©

0.8

0.7

i I I i i i
0.60
Year

Figura 10: Grafico da série de consumo de café.

Tabela 3: Tabela com as observacoes da série de consumo de sacas de café.
Ano Sacas Ano Sacas Ano Sacas Ano Sacas
1975  6.795.000 1983 7.800.000 1991  8.500.000 1999 12.700.000
1976 6.661.000 1984 7.000.000 1992 8.900.000 2000 13.289.000
1977 7.036.000 1985 7.000.000 1993 9.100.000 2001 13.490.000
1978 6.600.000 1986 7.000.000 1994  9.300.000 2002 13.750.000
1979 6.600.000 1987 7.000.000 1995 10.100.000 2003 14.200.000
1980 7.800.000 1988 &8.000.000 1996 11.000.000 2004 15.490.000
1981 7.500.000 1989 8.200.000 1997 11.500.000
1982  7.624.000 1990 8.200.000 1998 12.200.000

6.1.1 Modelo Fuzzy Aplicado a Previsao da Série de Demanda de Café

Para determinar um modelo baseado em regras fuzzy, realizou-se primeiro, uma nor-
malizacao nas observagoes da série temporal. O processo de normalizagao empregado
consistiu em duas etapas. Na primeira, realizou-se uma diminuicao na ordem das ob-
servagoes dividindo-se todas por 10.0000.0000. Na segunda aplicou-se a normalizacao da

diferenca por meio da equagao (6.2) conforme descrito na se¢ao 5.2.

Zy =Y~ Y, (6.2)
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Ao fim do processo de normalizagao, obteve-se os dados que compoem os elementos
do conjunto de treinamento. O conjunto de treinamento é composto por 25 elementos
onde cada elemento é constituido por quatro dados de entrada (a¢, a;—1, a;—2, a;—3) para

previsao um passo a frente (azy1).

Para utilizagao do ANFIS nessa série, aplicou-se o algoritmo Fuzzy C-Means nos dados
de treinamento normalizados a fim de agrupa-los em 15 clusters. Iniciou-se o processo de
treinamento com 100 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,01. As fungoes de pertinéncia
para os neuronios da primeira camada do ANFIS foram todas do tipo gaussiana. Obteve-
se no final, um modelo composto por 15 regras fuzzy. A Tabela 4 mostra os parametros
das fungoes gaussianas para cada variavel de entrada do modelo. A Tabela 5 mostra os

parametros das fungoes lineares que representam os consequentes de cada regra.

Tabela 4: Antecedentes das regras do modelo fuzzy para série de consumo de café.

t t—1 t—2 t—3

a

b

a

b

a

b

a

b

R1

0,014945

-0,002214

0,012002

0,000131

0,023476

0,099961

0,011103

0,016818

R2

0,010662

0,050569

0,008324

0,058030

0,008942

0,020194

0,009870

0,026944

R3

0,012396

0,001382

0,025444

0,119226

0,018881

-0,029339

0,007713

0,014258

R4

0,012328

0,018708

0,032209

-0,077859

0,012200

-0,000035

0,012324

0,000984

R5

0,011349

0,030094

0,011726

0,039570

0,011289

0,020060

0,007465

0,019798

R6

0,014446

20,027492

0,008510

0,013870

0,008077

0,019901

0,031312

-0,079234

R7

0,014024

0,000571

0,023930

0,098011

0,011189

0,020095

0,012448

0,000598

R8

0,015184

0,023229

0,010890

0,020451

0,027604

0,075430

0,019647

0,087840

R9

0,026431

0,051053

0,017004

0,014737

0,020543

0,023046

0,024023

0,067598

R10

0,025340

0,088062

0,015668

0,052340

0,012110

0,072853

0,002866

0,048921

R11

0,018127

0,056406

0,015119

0,070040

0,008349

0,051766

0,019802

0,057485

R12

0,044460

0,015995

0,023897

0,008524

0,019509

0,004939

0,035086

0,090992

R13

0,020960

-0,016615

0,015843

0,034994

0,022725

-0,042009

0,011444

0,000014

R14

0,008513

0,019990

0,011674

-0,000568

0,012299

0,029075

0,011441

0,039690

R15

0,014629

0,000823

0,011825

0,029246

0,013118

0,039687

0,010202

0,019854

A Figura 11 ilustra a adequacao do modelo fuzzy aos dados de treinamento norma-

lizados. Conforme mostrado pelo grafico da figura, pode-se verificar que a modelagem

da série via o modelo empregrado é bastante satisfatéria. Um erro médio quadratico de
2.42 - 10719 foi conseguido.

Os resultados da previsao obtidos pelo modelo fuzzy foram desnormalizados para que

as comparagoes com os resultados de Bacci (2007) pudessem ser realizadas.

A discussao dos resultados da previsao pode ser encontrada na secao 6.1.3.
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Tabela 5: Consequentes das regras do modelo fuzzy para série de consumo de café.

a b C d e
R1 | -0,112644 | 0,000001 | 0,051414 | -0,129230 | -0,002561
R2 | 0,002128 | 0,002506 | 0,000860 | 0,001103 | 0,042889
R3 | -0,000279 | 0,000579 | -0,000732 | -0,000016 | 0,017508
R4 | 0,000000 | 0,000001 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000001
R5 | 0,002495 | 0,003315 | 0,001645 | 0,001651 | 0,082089
R6 | -0,000038 | -0,000009 | -0,000013 | 0,000060 | 0,000004
R7 | 0,000004 | 0,002965 | 0,000595 | 0,000003 | 0,029746
R8 | 0,002834 | 0,000886 | -0,002389 | 0,003523 | 0,048996
R9 | -0,046980 | 0,011222 | 0,008043 | 0,062579 | 0,164533
R10 | -0,123409 | 0,058549 | 0,041431 | 0,003183 | 0,063942
R11 | 0,647415 | 0,416208 | 0,000881 | 0,218138 | -0,054563
R12 | -0,879583 | 0,276088 | -0,036025 | -0,059054 | 0,021688
R13 | -1,306613 | 0,996235 | 1,825604 | 0,000001 | 0,144765
R14 | -0,000039 | 0,000001 | -0,000060 | -0,000079 | -0,001993
R15 | 0,000071 | 0,000564 | 0,000673 | 0,000360 | 0,018007

01+

Demada Normalizada
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¢ Modelagem
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10

15
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Figura 11: Grafico da adequacao do modelo fuzzy aos dados de treinamento da série de

consumo de café.

6.1.2 Modelo Neural Aplicado & Previsao da Série de Consumo de Café

O modelo neural empregado na previsao da série de consumo de café é composto

por quatro neuronios na camada de entrada, duas camadas intermediarias com 15 e 25

neuronios cada uma e um neurdonio na camada de saida. A func¢ao de ativacao utilizada

nas duas camadas intermediarias foi a tangente hiperbdlica. Para a camada de saida,

aplicou-se uma fungao linear. O treinamento do modelo foi realizado em 2400 épocas a

uma taxa de aprendizado de 0,02, e termo de momento de 0,9.
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O conjunto de dados de treinamento, composto por 25 elementos, foi gerado aplicando-
se uma normalizagao linear nas observagoes da série (Tabela 3). Cada elemento do con-
junto de treinamento é composto por quatro dados de entrada (a;, a;_1, a;_2, a;_3) para

previsao um passo a frente (a;y1).

Os resultados obtidos pelo modelo neural foram desnormalizados para que as com-
paragoes com os resultados de Bacci (2007) pudessem ser realizadas. A tabela 6 mostra

os resultados dos modelos considerados.

A discussao dos resultados da previsao pode ser encontrada na se¢ao 6.1.3 juntamente

com os resultados obtidos a partir da aplicacao do modelo fuzzy e dos métodos de Bacci

(2007).

6.1.3 Discussao dos Resultados (Série Consumo de Café)

Os resultados da aplicacao dos modelos fuzzy e neural desse trabalho bem como o

resultado da aplicacdo dos métodos estatisticos de Bacci (2007) estao sumarizados na

Tabela (6).

Tabela 6: Tabela de erros da previsao da série de consumo de sacas de café.

Valores da Previsao (milhGes de sacas)
Método de previsao | Previsao para 2005 | Previsao para 2006
Valor Real (Milhoes) 15,540 16,330
Arima(2,2,5) 16,400 16,890
Comb 16,150 16,750
Fuzzy 15,862 16,336
RNA 15,107 16,470

Erros da Previsao (%)

Método de previsao

Previsao para 2005

Previsao para 2006

Arima(2,2,5) 5,534 3,429
Comb 3,925 2,572
Fuzzy 2,073 0,035
RNA 2,787 0,857

A partir da analise da Tabela 6, pode-se verificar facilmente que os modelos gerados
a partir da aplicagdo de técnicas da inteligéncia artificial resultaram em erros menores
que os estatisticos. Verifica-se também que o modelo baseado em regras fuzzy apresentou
resultados bastante satisfatorios sendo, dentre os modelos empregados nesse experimento,
aquele que obteve melhores resultados. Dessa forma, pode-se concluir que modelos fuzzy
podem ser aplicados em processos de previsao de séries temporais cuja componente de

tendéncia se faz presente de forma bastante acentuada.
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6.2 Experimento 2 - Série de Preco da Arroba de Boi

Freiman (2006) utilizou-se de modelos de auto regressao miultipla e de uma rede neural

artificial para fazer previsoes do preco da arroba de boi gordo em seu trabalho.

Neste trabalho considerou-se observacoes mensais de precos a partir de abril de 1998
até fevereiro de 2004 para compor o conjunto de treinamento utilizado nos experimentos
do trabalho em questao. Para fins de validagao do modelo, as observagoes de marco, abril
e maio de 2004 foram reservadas a fim de compor um conjunto de testes para os modelos

obtidos. O grafico da Figura 12 ilustra a série deste estudo.
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Figura 12: Grafico da série de precos da arroba do boi gordo.

Além das observagoes referentes ao preco, outras informacoes relevantes ao mercado

estavam disponiveis. O indice IGPM e a taxa Selic foram varidveis exdgenas consideradas.

Dessa forma, a massa de dados que compoe os elementos do conjunto de treinamento
para construcao dos modelos tomavam duas observacoes de preco referentes aos dois meses
anteriores ao meés t (a;_1 e a;_2), a taxa Selic do més anterior (Selic;,_1), os indices
IGPM referentes aos dois meses anteriores (/GPM;_1 e IGPM,; 5), e uma informagcao

que identifica o més t cujo valor do preco desejava-se prever.

A partir de uma analise dos dados considerados, Freiman (2006) constatou a existéncia
de multicolinearidade entre as variaveis a;_; e a;_o e considerou utilizar, além do conjunto

original, um conjunto onde a variavel a;_5 nao se fizesse presente a fim de que um outro

modelo de regressao multipla fosse determinado.

Ambos os conjuntos de treinamento sao aplicados na construcao dos modelos que

compoem os testes desse experimento.
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Esta secdo mostra que a rede neural artificial proposta em Freiman (2006) nao é a
Otima para o processo de previsao da série em estudo; que modelos baseados em regras
fuzzy cujos erros de previsao sao compativeis com os erros dos outros modelos considerados
podem ser conseguidos; e, finalmente, que modelos baseados em regras fuzzy sao eficientes

quando aplicados a processos de previsao onde variaveis exégenas fazem-se presentes.

6.2.1 Modelo Fuzzy Aplicado a Previsao da Série de Preco da Arroba de
Boi

Os dados de treinamento para obtencao do modelo fuzzy desse teste nao sofreram qual-
quer tipo de normalizagao. Tanto para a construcao do modelo onde as duas observagoes
sobre o preco (a;—; e a;_o) foram consideradas quanto para aquele onde foi considerada

somente uma, nenhuma normalizacao foi empregada.

Para o modelo que considera ambas observagoes de preco (aqui denominado de Fuzzy
2T), agrupou-se o conjunto de treinamento por meio da aplicacdo do algoritmo Fuzzy
C-Means, em 50 clusters distintos. Ao FIS inicial obtido, empregou-se um processo de
treinamento com 100 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,02. Todos os neuronios da
primeira camada tiveram como funcoes de pertinéncia correspondentes, funcoes do tipo

gaussiana. Obteve-se no final, um Sistema de Inferéncia Fuzzy composto por 50 regras.

Para o modelo que considera apenas uma informagcao do prego, a;_; (aqui denominado
de Fuzzy 1T), agrupou-se o conjunto de treinamento por meio da aplicagao do algoritmo
Fuzzy C-Means, em 65 clusters distintos. Ao FIS inicial obtido, empregou-se um processo
de treinamento com 100 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,01. Todos os neuronios
da primeira camada tiveram como fungoes de pertinéncia correspondentes, funcoes do tipo

gaussiana. Obteve-se no final, um Sistema de Inferéncia Fuzzy composto por 65 regras.

Os resultados da previsao via aplicacao dos modelos gerados nesse teste estao disponiveis
na secao 6.2.3 onde discussoes e comparacgoes desses resultados juntamente com os resul-

tados da aplicagao dos outros modelos considerados também podem ser encontrados.

6.2.2 Modelo Neural Aplicado & Previsao da Série de Preco da Arroba de
Boi

A fim de gerar uma rede neural artificial capaz de adequar-se aos dados de treinamento,
uma normalizacao linear foi aplicada a todos os atributos que constituem os elementos do

conjunto.
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Para as variaveis a;_; e a;_s empregou-se uma normalizagao linear para o intervalo
de -0,5 a 0,5. As varidveis Selic;_y, IGPM,;_1 e IGPM;_, foram normalizadas para

enquadrar-se no intervalo de 0 a 1.

De forma andloga ao experimento com modelos fuzzy, dois conjuntos de treinamento
foram considerados. Um com duas informacoes referentes ao preco e outro com apenas

uma informacao referente ao preco.

Para o modelo que considera ambas observagoes de preco (aqui denominado de RNA
2T), uma MLP composta por quatro neurénios na camada de entrada, duas camadas
intermediarias com 15 neuronios cada uma e um neuronio na camada de saida foi pro-
jetado. A funcao de ativacao utilizada nas duas camadas intermediarias foi a tangente
hiperbdlica. Para a camada de saida aplicou-se uma funcao linear. O treinamento do mo-
delo foi realizado em 2000 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,15 e termo de momento
de 0,9.

Para o modelo que considera apenas uma informagao do prego, a;_1, (aqui denominado
de RNA 1T), uma MLP composta por quatro neuronios na camada de entrada, duas
camadas intermediarias sendo a primeira com 12 e a segunda com 20 neuronios e um
neuronio na camada de saida foi projetada. A funcao de ativagao utilizada nas duas
camadas intermediarias foi a tangente hiperbdlica. Para a camada de saida aplicou-se
uma fungao linear. O treinamento do modelo foi realizado em 2000 épocas a uma taxa de

aprendizado de 0,1 e termo de momento de 0,9.

Discussoes e comparagoes dos resultados obtidos nos testes dessa se¢ao estao disponiveis

na secao 6.2.3.

6.2.3 Discussao dos Resultados (Série de Prego da Arroba do Boi Gordo)

Os resultados da aplicagao dos modelos fuzzy e neurais propostos nesse trabalho para
a série de precos bem como o resultado da aplicacao dos métodos considerados em Freiman

(2006) estao sumarizados na Tabela 7.

A Tabela 7 mostra que a rede neural obtida por Freiman (2006) nao se mostrou
eficiente na previsao da série. A insercao de uma camada intermedidria a mais na estrutura

da MLP resultou na diminuicao do erro em praticamente cinco vezes quando comparado

a“RNA 1T” (1,4965% contra 6,2482%).

Para os testes considerados, pode-se notar que a presenca de uma variavel a mais para
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Tabela 7: Tabela de erros da previsao da série de precos da arroba de boi.

Meés / Ano (Valores) Més / Ano (Erros)% Erro Total %
03/abr | 04/abr | 05/abr | 03/abr | 04/abr | 05/abr
Cotacao Real 20,27 20,43 19,63 - - -

RNA 19,47 18,00 20,20 -3,9467 | -11,8943 | 2,9037 6,2482
ARM 1T 19,84 20,06 20,22 -2,1214 | -1,8111 | 3,0056 2,3127
ARM 2T 19,57 19,83 20,14 -3,4534 | -2,9369 | 2,5981 2,9954
Fuzzy 1T 19,96 196,46 19,65 | -1,4991 | -3,8369 | 0,1066 1,8142
Fuzzy 2T 20,30 | 19,95 | 19,59 | -0,1764 | -2,3293 | -0,208 0,9046
RNA 1T 20,16 | 20,11 | 20,10 | -0,5359 | -15,433 | 24,103 1,4965
RNA 2T 20,18 19,45 20,04 -0,448 -4,7873 | 2,1009 2,4454

treinamento nao proporcionou uma melhoria no resultado obtido pelos modelos baseados
em regras fuzzy. O contrario pode ser afirmado para os modelos neurais onde a rede “RNA
1T” obteve resultado melhor que a “RNA 27T".

Dentre os modelos gerados via uso dos paradigmas da inteligéncia artificial, o modelo
baseado em regras fuzzy “Fuzzy 277 foi o que apresentou menor erro percentual geral
(0,9046%). Isso confirma a hipdtese de que a presenca de varidveis exégenas podem
auxiliar o processo de previsao resultando em modelos baseados em regras fuzzy capazes

de obter bons resultados.

Com relagao ao método de auto regressao multipla considerado, pode-se verificar pela
Tabela 7 que todos os modelos baseados em regras fuzzy propostos nesse trabalho para

esta série, obtiveram erros menores.

6.3 Experimento 3 - Série de Demanda de Carga Elétrica

O trabalho de Carpinteiro et al. (2007) utilizou observagoes de demanda da carga
elétrica de uma determinada regiao dos Estados Unidos para realizar a previsao de de-

manda dois anos a frente.

No total, oito experimentos foram considerados sendo que quatro deles levaram em
consideracao observagoes semanais e quatro observacoes mensais. Maiores detalhes sobre

os experimentos podem ser encontrados na referéncia citada.

O objetivo desse experimento é comparar os resultados dos modelos baseados em
regras gerados via fuzzy e conjuntos aproximados com um dos experimentos realizados no

artigo citado.
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Os dados da série analisada nesse estudo consistem em observagoes mensais que vao
do intervalo 1985 a 1986 e 1988 a 1989. O objetivo é prever a demanda de carga dois anos
a frente, ou seja, 1990 e 1991. As observacoes disponiveis para estudo encontravam-se

normalizadas no intervalo de -0,5 a 0,5 e variavam de 1265,917 a 3974,333.

Os elementos do conjunto de dados para treinamento considerados é composto por trés
valores de entrada e um de saida. O primeiro valor corresponde ao valor da carga no meés
t. O segundo e terceiro valores, denominados de integradores temporais, sao referentes
as informagcoes do més em questao e sdo expressas pelas expressoes sin (2rmonth/12)/4 e
cos (2rmonth/12) /4. O dado de saida é o valor da carga em t + 1. Ao todo, dispoe-se de

quarenta e oito pares de informacao para os dados de treinamento.

O mesmo conjunto de treinamento aplicado nos modelos neurais da referéncia foi
usado para o treinamento do ANFIS e para a criacao do sistema de informagao usado na
obtenc¢ao do modelo via conjuntos aproximados. Por fim, a fim de comparar o desempenho
dos modelos baseados em inteligéncia artificial com os estatisticos, foi considerado nesse

experimento a previsao da série via método de Holt Winters na série em estudo.

6.3.1 Modelo Neural Aplicado a Previsao da Série de Demanda de Carga
Elétrica

Carpinteiro et al. (2007) construiram dois modelos neurais hibridos hierarquicos com-
postos por duas redes neurais SOM (Self Organizing Map) e uma SLP (Single Layer
Perceptron) para prever dois anos a frente a série considerada nesse experimento. O
primeiro modelo utiliza uma funcao gaussiana para as redes SOM e o segundo considera
uma funcao discreta. A Figura 13 ilustra a estrutura destes modelos neurais. Além destes,

uma MLP foi proposta para fins de comparagao de resultados.

O gréafico da Figura 14 ilustra os resultados obtidos na referéncia em questao. A
discussao desses resultados juntamente com a dos outros modelos considerados pode ser

encontrada na secao 6.3.5.

6.3.2 Modelo Fuzzy Aplicado a Previsao da Série de Demanda de Carga
Elétrica

Para utilizacdo do ANFIS neste exemplo, aplicou-se o algoritmo Fuzzy C-Means nos
dados de treinamento a fim de agrupéa-los em 20 clusters. A estrutura inicial, conforme

ilustrado pela na Figura 15, aplicou-se um processo de treinamento de 100 épocas a uma
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Figura 13: Estrutura dos modelos neurais hierarquicos empregados. Fonte: Carpinteiro
et al. (2007)
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Figura 14: Grafico da previsao da série de demanda de carga elétrica via redes neurais.
Fonte: Carpinteiro et al. (2007)

taxa de aprendizado de 0,01. As funcoes de pertinéncia para os neuronios da primeira ca-
mada do ANFIS foram todas do tipo gaussiana. Obteve-se no final, um modelo composto

por 20 regras fuzzy.

O grafico da Figura 16 apresenta a adequagao do modelo proposto, aos dados de
treinamento. Pode-se verificar que o modelo fuzzy aplicado conseguiu bons resultados na
modelagem da série temporal original resultando num erro médio quadratico de 5,6184 -
1075,

O grafico da Figura 17 mostra os resultados da previsao. A analise desses resultados
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Figura 15: Estrutura do ANFIS aplicado no processo de previsao da série de demanda de
carga elétrica.
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Figura 16: Gréfico da adequacao do modelo fuzzy aos dados de treinamento da série de
demanda de carga elétrica.

encontra-se na secao 6.3.5 onde uma comparacao com os demais modelos aplicados é

realizada.

6.3.3 Modelagem via Conjuntos Aproximados Aplicada a Previsao da Série
de Demanda de Carga Elétrica

O SI deste exemplo é composto por trés atributos condicionais e um de decisao con-

forme discutido na secao 6.3.
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Figura 17: Grafico da previsao da série de demanda de carga elétrica realizada pelo modelo
baseado em regras fuzzy.

Os dados da série foram processados pelo software Rosetta. A opcao de discretizacao
empregada foi o Fqual Frequency Binning com nivel 4 de discretizacao. Apéds a discretiza-
¢ao, a técnica de construcao de redutos via conjuntos aprorimados foi empregada e o

conjunto de regras foi gerado.

A estrutura das regras dos modelo em questao fica entao representada por (6.3) con-

forme mostrado na segao 4.4.2.

IFzy = [aj,00) AND 9 = [B}, O] ANDxs = [vj,Ym| THEN y = [wj, wy,] (6.3)

A Tabela 8 ilustra os parametros do modelo baseado em regras correspondente.

Resultados de simulagdes do modelo estao ilustrados na Figura 18. Os valores foram
comparados com os valores da série original obtendo-se um erro quadratico médio de

0,0021, indicando uma modelagem adequada do processo.

Resultados de previsoes da série estao indicados na Figura 19. A andlise desses resul-

tados encontra-se na segao 6.3.5.
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Tabela 8: Regras do modelo aproximado para previsao de demanda de carga elétrica.
Regras aj Am ﬁj Bm Vi Tm Wy Wm
r1 | -0,1350 | 0,0800 | 0,0625 | 0,1710 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1300 | 0,0800
79 | -0,1350 | 0,0800 | 0,1710 | 0,2500 | 0,0625 | 0,1710 | -0,2300 | -0,0700
75 | -0,2850 | -0,1350 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1710 | 0,0625 | -0,3500 | -0,2500
r4 | -0,3450 | -0,2850 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1710 | 0,0625 | -0,3900 | -0,3900
rs | -0,4300 | -0,3450 | 0,0625 | 0,1710 | -0,2500 | -0,1710 | -0,4200 | -0,4000
r6 | -0,4300 | -0,3450 | -0,1710 | 0,0625 | -0,2500 | -0,1710 | -0,4300 | -0,3400
r7 | -0,4300 | -0,3450 | -0,2500 | -0,1710 | -0,1710 | 0,0625 | -0,4000 | -0,3200
rg | -0,3450 | -0,2850 | -0,2500 | -0,1710 | 0,0625 | 0,1710 | -0,2100 | -0,0900
r9 | -0,1350 | 0,0800 | -0,1710 | 0,0625 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1900 | -0,0200
r1o | -0,2850 | -0,1350 | 0,0625 | 0,1710 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1700 | -0,1700
r11 | -0,2850 | -0,1350 | 0,1710 | 0,2500 | 0,0625 | 0,1710 | -0,2800 | -0,2800
19 | -0,2850 | -0,1350 | -0,1710 | 0,0625 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1300 | -0,0600
r1z | -0,4300 | -0,3450 | 0,0625 | 0,1710 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1300 | -0,1300
14 | -0,3450 | -0,2850 | 0,0625 | 0,1710 | -0,2500 | -0,1710 | -0,3400 | -0,3200
15 | -0,3450 | -0,2850 | -0,1710 | 0,0625 | -0,2500 | -0,1710 | -0,3500 | -0,3200
r16 | -0,3450 | -0,2850 | -0,2500 | -0,1710 | -0,1710 | 0,0625 | -0,3200 | -0,2300
ri7 | -0,2850 | -0,1350 | -0,2500 | -0,1710 | 0,0625 | 0,1710 | -0,1400 | -0,1300
r1g | -0,1350 | 0,0800 | 0,1710 | 0,2500 | -0,1710 | 0,0625 | -0,2500 | -0,2500

0.1 T T T
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Figura 18: Gréfico da adequagao do modelo aproximado aos dados de treinamento da
série de demanda de carga elétrica.

6.3.4 Previsao da Série de Demanda de Carga Elétrica via Método de Holt
Winters

Para aplicacao do método de Holt Winters, considerou-se somente as observagoes

referentes a carga do meés em questao desconsiderando-se os integradores temporais.

Resultados da previsao da série via o método em questao estao indicados na Figura 20.
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Figura 19: Gréfico da previsao da série de demanda de carga elétrica realizada pelo modelo
aproximado.

Os parametros utilizados na modelagem foram «, d e 5 em 0.2, 0.2, 0.2 respectivamente.

A secao 6.3.5 discute os resultados.
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Figura 20: Grafico da previsao da série de demanda de carga elétrica realizada pelo método
de Holt Winters.

6.3.5 Discussao dos Resultados (Série Demanda de Carga Elétrica)

A Tabela 9 indica os erros da previsao dos modelos considerados nesse experimento.

A anadlise da Tabela 9 permite concluir que a modelagem baseada em regras via fuzzy e
conjuntos aproximados considerados nesse trabalho apresentaram resultados compativeis

com as arquiteturas neurais hibridas propostas.
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Tabela 9: Tabela de erros da previsao da série de demanda de carga elétrica.

Método MAD | MSE | MAPE

MLP 0.123 | 0.028 | 13.276
Hibrido (discreta) | 0.106 | 0.015 | 12.746
Hibrido (gaussiana) | 0.089 | 0.011 | 10.615
ANFIS 0.060 | 0.0054 | 7.119
Rough Sets 0.085 | 0.012 | 9.854
Holt Winters 0.042 | 0.0036 | 4.711

O modelo gerado via conjuntos aproximados obteve, com um MAPE de 9,854, um
erro sensivelmente menor que os modelos neurais considerados para comparacao. Dentre
os modelos obtidos via aplicagao de técnicas da inteligéncia artificial, o modelo baseado

em regras fuzzy apresentou menor erro em todos os indicadores de erros considerados.

O método estatistico de Holt Winters, com um MAPFE de 4,711, obteve um erro
praticamente duas vezes menor que os outros métodos considerados. A explicacao para o
melhor desempenho pode ser atribuida ao fato do método ter sido projetado para trabalhar
de forma otimizada em séries cuja componente sazonal se faz presente de forma bastante

acentuada, como € o caso da série considerada nesse exemplo.

6.4 Experimento 4 - Série de Atividade Pluviométrica

A cidade de Itajuba sofre frequentemente com enchentes devido aos altos indices

pluviométricos no primeiro trimestre de cada ano.

O Instituto de Recursos Naturais (IRN) da Universidade Federal de Itajubd desen-
volveu um sistema de monitoramento baseado em sensores que mede o nivel de agua do
rio Sapucai. Uma vez a cada hora, um banco de dados ¢é atualizado com a medida da
altura do rio em relacao ao nivel do mar. Essas medicoes servem como parametros para

alertas de enchentes. A Figura 21 esquematiza o funcionamento do sistema citado.

O banco de dados do sistema estava disponivel para consulta via uma aplicacao web

que podia ser acessada através do endereco “hitp://www.enchentes.unifei.edu.br/”.

De posse do citado banco de dados, uma série temporal considerando informacgoes
de janeiro de 1999 até junho de 2006 foi gerada. Cada observacao da série temporal é
resultante da média aritmética de todas as medigoes realizadas no més em questao. O
grafico da Figura 26 ilustra a série desse estudo. A proposta de previsao consiste em

estimar a altura do rio em relacao ao nivel do mar doze passos a frente, ou seja, 1 ano.
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Figura 21: Esquemética do sistema de monitoramento de enchentes. Fonte:

“http://www.enchentes.unifei.edu.br/”.

Para realizacao dos testes, dois conjuntos de treinamento foram construidos para
determinacao dos modelos fuzzy e neural. Os elementos do primeiro tomam quatro ob-
servacoes do passado para previsao um passo a frente. Os do segundo, tomam trés ob-
servacoes do passado e uma informacgao sobre o més em questao para previsao um passo
a frente. O sistema de informagao para o modelo via conjuntos aproximados tem quatro
observagoes do passado como atributos condicionais para previsao um passo a frente, que

corresponde ao atributo de decisao.
Em todos os casos o conjunto de treinamento é composto por oitenta e oito elementos.

As segoes seguintes descrevem os modelos gerados bem como seus resultados. A segao

6.4.7 traz uma discussao dos resultados obtidos.

6.4.1 Modelo Neural Aplicado a Previsao da Série de Atividade Pluviométrica

Duas abordagens de previsao via redes neurais foram propostas. Cada uma delas, leva

em consideragao os conjuntos de treinamento descritos na segao (6.4).

6.4.1.1 Modelo Neural Aplicado & Previsao da Série de Atividade Pluviométrica com
Informagao Temporal

Os elementos do conjunto de treinamento desse exemplo sao compostos por trés obser-

vagoes da série e uma informacao sobre o més em questao. As observagoes que compoem
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os dados de treinamento receberam a normalizacao da diferenca conforme descrito na

secao 5.2.

O conjunto de treinamento foi submetido a um modelo neural que conta com quatro
neuronios na camada de entrada, duas camadas intermediarias com 18 e 30 neuronios
respectivamente e um neuronio na camada de saida. A funcao de ativagao utilizada nas
duas camadas intermediarias foi a tangente hiperbdlica. Para a camada de saida, uma
funcao linear foi empregada. O treinamento do modelo foi realizado em 1200 épocas com

taxa de aprendizado de 0,01 e termo de momento de 0,9.

O resultado da previsao estd ilustrado pelo grafico da Figura 22. A andlise do erro

obtido pode ser encontrada na secao 6.4.7
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Figura 22: Grafico da previsao da série de atividade pluviométrica realizada pelo modelo
neural com informagao temporal.

6.4.1.2 Modelo Neural Aplicado a Previsao da Série de Atividade Pluviométrica sem
Informagao Temporal

Para este exemplo, os elementos que compoem o conjunto de treinamento sao com-
postos exclusivamente por observacoes historicas da série. As observacoes que compoem
os dados de treinamento sofreram a normalizacao da diferenca conforme descrito na se¢ao

D.2.

O conjunto de treinamento foi submetido a um modelo neural que conta com quatro
neuronios na camada de entrada, duas camadas intermediarias com 15 e 25 neuronios
respectivamente e um neuronio na camada de saida. A funcao de ativacao utilizada nas

duas camadas intermediarias foi a tangente hiperbdlica. Para a camada de saida, uma
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funcao linear foi empregada. O treinamento do modelo foi realizado em 2000 épocas com
taxa de aprendizado de 0,01, e termo de momento de 0,9. O resultado da previsao esta

ilustrado pelo grafico da Figura 23.
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Figura 23: Grafico da previsao da série de atividade pluviométrica realizada pelo modelo
neural sem informagao temporal

6.4.2 Modelo Fuzzy Aplicado a Previsao da Série de Atividade Pluviométrica

De forma analoga aos testes realizados com as redes neurais, a aplicagao de mode-
los baseados em regras fuzzy considerou o uso de conjuntos de treinamento com e sem

informacgoes temporais.

6.4.3 Modelo Fuzzy Aplicado a Previsao da Série de Atividade Pluviométrica
com Informacao Temporal

Os elementos do conjunto de treinamento desse exemplo sao compostos por trés obser-
vagoes da série e uma informacao sobre o més em questao. As observagoes que compoem
os dados de treinamento sofreram a normalizacao da diferenca conforme descrito na secao

5.2.

O algoritmo Fuzzy C-Means foi aplicado nos dados de treinamento gerando um total
de 60 clusters. A estrutura inicial, aplicou-se um processo de treinamento com 100 épocas
a uma taxa de aprendizado de 0,01. As fungoes de pertinéncia para os neurénios da
primeira camada do ANFIS foram todas do tipo gaussiana. Obteve-se no final um modelo

composto por 60 regras fuzzy.
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O resultado da previsao esta ilustrado pelo grafico da Figura 24. A segao 6.4.7 analisa

o erro obtido.
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Figura 24: Grafico da previsao da série de atividade pluviométrica realizada pelo modelo
fuzzy com informacao temporal

6.4.4 Modelo Fuzzy Aplicado a Previsao da Série de Atividade Pluviométrica
sem Informagao Temporal

Os elementos do conjunto de treinamento desse exemplo sao compostos exclusivamente
por observacoes historicas da série. Para esse teste, nenhuma normalizacao nos dados do

conjunto de treinamento foi empregada.

O algoritmo Fuzzy C-Means foi aplicado nos dados de treinamento gerando um total
de 60 clusters. A estrutura inicial, aplicou-se um processo de treinamento com 100 épocas
a uma taxa de aprendizado de 0,01. As funcoes de pertinéncia para os neurénios da
primeira camada do ANFIS foram todas do tipo gaussiana. Obteve-se no final um modelo

composto por 60 regras fuzzy.

O resultado da previsao é ilustrado pelo grafico da Figura 25.

6.4.5 Modelagem via Conjuntos Aproximados Aplicada a Previsao da Série
de Atividade Pluviométrica

Para a determinacao do modelo baseado em regras via conjuntos aproximados, um

SI foi gerado com base nas medicoes normalizadas no intervalo de 0 a 1. O SI contém
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Figura 25: Grafico da previsao da série de atividade pluviométrica realizada pelo modelo
fuzzy sem informacao temporal

quatro atributos condicionais (a;, a;_1, a;_o, a;—3) para previsao um passo a frente (azy1)

e oitenta e oito observagoes.

Os dados da série foram processados no software Rosetta. O método de discretizacao
empregado foi o Equal Frequency Binning com nivel 5 de discretizacao. O modelo gerado
é constituido por um conjunto de 57 regras. O resultado da simulagao do modelo esta
ilustrado na Figura 26. Os valores foram comparados com os dados da série original
normalizados. Obteve-se um erro médio quadratico de 0,0015. O resultado da previsao é

ilustrado pelo gréfico da Figura (27).
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Figura 26: Grafico da modelagem da série de atividade pluviométrica realizada pelo mo-
delo baseado em regras gerado via conjuntos aproximados
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Figura 27: Grafico da previsao da série de atividade pluviométrica realizada pelo modelo
baseado em regras gerado via conjuntos aproximados

A secao 6.4.7 fornece os erros da previsao e compara o modelo desse teste com os outros

modelos considerados no processo de previsao da série temporal desse experimento.

6.4.6 Previsao da Série de Atividade Pluviométrica via Método de Holt
Winters

Resultados da previsao da série via o método de Holt Winter estao indicados na
Figura 27. Os parametros utilizados na modelagem foram «, § e ( iguais a 0.9, 0.1, 0.1

respectivamente.
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Figura 28: Grafico da previsao da série de atividade pluviométrica realizada pelo método
de Holt Winters.
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6.4.7 Discussao dos Resultados (Série Atividade Pluviométrica)
A Tabela 10 tras os erros de previsao dos modelos considerados nesse experimento.

Tabela 10: Tabela de erros da previsao da série de atividade pluviométrica.

Método Mean | MSE | MAPE | Desvio padrao
ANFIS 0.145 | 0.053 | 0.017 0.186
ANFIS Temporal | 0.146 | 0.061 0.017 0.208
MLP 0.183 | 0.083 0.022 0.234
MLP Temporal 0.151 | 0.072 0.018 0.232
Rough Sets 0.220 | 0.097 0.026 0.229
Holt Winters 0.161 | 0.089 0.019 0.261

Dentre os modelos baseados em técnicas de inteligéncia artificial empregados, aqueles
baseados em regras fuzzy foram os que obtiveram uma faixa de erro menor. A presenca
de uma variavel com informacao do més em questao nao resultou em ganhos de desem-
penho visto que o erro médio (MAD) para os dois modelos, manteve-se na casa dos 14

centimetros.

Em segundo lugar, tem-se as redes neurais artificiais que, diferentemente dos mode-
los fuzzy, apresentaram melhores resultados quando a presenca da variavel temporal no

conjunto de treinamento estava presente.

O modelo baseado nas regras obtidas via aplicagao da técnica de conjuntos aproxima-
dos foi aquele que apresentou maior erro (MAPE igual a 0,026). Contudo, um erro médio

de 22 centimetros ainda pode ser considerado um resultado de previsao bastante razoavel.

Quando comparado ao método de Holt Winters, os modelos fuzzy gerados obtiveram
erros menores. As redes neurais apresentaram resultados semelhantes e o modelo via

conjuntos aprorimados resultados sensivelmente maiores.

6.5 Experimento 5

Essa secao tem como objetivo apresentar os experimentos realizados em uma série
temporal financeira. A série em questao, é referente ao fundo de acoes do Banco do Brasil

e ¢é representada pelo grafico da Figura 29.

Séries temporais financeiras tem como caracteristica, a presenca de uma aleatoriedade
grande nas observagoes que as compoem. Essa aleatoriedade confere a esse tipo de série

um comportamento dificil de ser modelado e previsto.



103

35 T T

Prego

I i I I i i
0 100 200 300 400 500 600 700
Dia

Figura 29: Gréfico da série de fundo de agoes do Banco do Brasil.

A série desse estudo pode ser caracterizada como uma série mal comportada, e sendo
assim, a obtencao de modelos baseados em regras capazes de atuar eficientemente no

processo de previsao é o desafio desse experimento.

O conjunto de regras que compoem os modelos empregados no processo de previsao
da série desse estudo sao todos do tipo fuzzy. A fim de testar a eficiéncia dessas regras,

redes neurais MLP foram projetadas.

Para os testes desse experimento, duas normalizagoes nos dados que compoem os ele-
mentos do conjunto de treinamento foram consideradas. A primeira é a normalizagao
da diferenca, dada pela aplicacdo da equac@o (6.2) e amplamente utilizada nos demais
experimentos desse trabalho. A segunda normalizacao empregada foi a de retornos, fre-
quentemente utlizada em processos de previsao que envolvem séries financeiras. Ambas

as técnicas sao descritas na secao 5.2.

No total, dispoe-se de uma série composta por 700 observacoes tomadas diariamente.
Essas observagoes dao origem aos elementos dos conjuntos de treinamento que, por sua
vez, sao compostos por quatro observacoes do passado para previsao um passo a frente.

Deseja-se realizar uma previsao para duas semanas, ou seja, quatorze passos a frente.

6.5.1 Modelos Fuzzy Aplicados na Previsao da Série de Fundo de Agoes do
Banco do Brasil

Para avaliagao da eficiéncia dos modelos fuzzy em processos de previsao que envolvam

séries mal comportadas, como a série desse estudo, dois conjuntos para treinamento,
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conforme descrito na secao anterior, foram considerados.

Para o teste cujo conjunto de treinamento foi obtido via a normalizacao da diferenca
das observacoes da série, aplicou-se o algoritmo Fuzzy C-Means para agrupamento dos ele-
mentos do conjunto em 43 clusters distintos. O ANFIS utilizado passou por um processo
de treinamento de 250 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,01. As funcoes de perti-
néncia para os neuronios da primeira camada do ANFIS foram todas do tipo gaussiana.

Obteve-se no final, um modelo composto por 43 regras fuzzy.

O gréfico da Figura 30 ilustra o resultado da previsao.
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Figura 30: Gréfico da previsao da série de agoes do Banco do Brasil (Normalizacao da
diferencga).

O teste que levou em consideragao o conjunto de treinamento composto pelos retornos
dos precos da série, empregou o algoritmo Fuzzy C-Means para agrupamento dos elementos
do conjunto em 60 clusters distintos. O ANFIS utilizado passou por um processo de
treinamento de 250 épocas a uma taxa de aprendizado de 0,01. As fungoes de pertinéncia
para os neurdnios da primeira camada do ANFIS foram todas do tipo gaussiana. Obteve-

se no final, um modelo composto por 60 regras fuzzy.
Os resultados estao apresentados no grafico da Figura 31.

Para fins de comparacao de resultados, todos os valores previstos via modelos fuzzy
foram desnormalizados para precos reais. A secao 6.5.3 traz os erros dos testes juntamente

com os erros dos experimentos com modelos neurais de previsao.
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Figura 31: Gréfico da previsao da série de agoes do Banco do Brasil (Retornos).

6.5.2 Modelos Neurais Aplicados na Previsao da Série de Fundos de Agoes
do Banco do Brasil

De forma andloga aos testes realizados com modelos fuzzy, duas redes neurais MLP

foram propostas para esse experimento. Cada uma delas recebe para treinamento os

conjuntos definidos na secao ?77.

Para o teste cujo conjunto de treinamento foi obtido via a normalizagao da diferenca
das observagoes da série, foi projetada uma rede neural artificial com quatro neurénios na
camada de entrada, duas camadas intermediarias com 15 e 20 neurdnios respectivamente,
e um neurdonio na camada de saida. A funcao de ativacao utilizada nas duas camadas
intermediarias foi a tangente hiperbdlica. Para a camada de saida, uma fungao linear

foi empregada. O treinamento do modelo foi realizado em 1200 épocas com taxa de

aprendizado de 0,02 e termo de momento de 0,9.
O gréfico da Figura 32 ilustra o resultado da previsao.

O teste que levou em consideragao o conjunto de treinamento composto pelos retornos
dos pregos da série considerou uma MLP com quatro neuronios na camada de entrada e
duas camadas intermedidrias com 9 neuronios cada uma delas. A camada de saida contava
com um neuronio. A funcao de ativacao utilizada nas duas camadas intermediarias foi
a tangente hiperbdlica. Para a camada de saida, uma funcgao linear foi empregada. O

treinamento do modelo foi realizado em 1600 épocas com taxa de aprendizado de 0,02 e

termo de momento de 0,9.

Os resultados estao apresentados no grafico da Figura 33.
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Figura 33: Grafico da previsao da série de acoes do Banco do Brasil via Modelos Neurais

(Retornos).

A secao 6.5.3 traz os erros desse experimento calculados a partir dos resultados desnor-

malizados juntamente com os erros dos outros modelos considerados nesse experimento.

6.5.3 Discussao dos Resultados (Série Financeira)

A Tabela 11 tras os resultados dos testes realizados na série desse experimento.

Pode-se verificar que o modelo fuzzy obtido a partir da série normalizada via método

das diferencas obteve o melhor resultado gerando um erro médio de 0,0149 centavos. Os

outros indicadores de erro também mostram superioridade, exceto com relacao ao desvio
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Tabela 11: Tabela de erros da previsao da série financeira.

Método Mean MSE | MAPE | Desvio padrao
ANFIS (Diferenca) | 0.0149 | 0.00065 | 0.3882 0.022
ANFIS (Retorno) | 0.0160 | 0.00065 | 0.4174 0.019
MLP (Diferenga) | 0.0200 | 0.00080 0.049 0.021

MLP (Retorno) 0.0212 | 0.00116 0.553 0.027

padrao, onde o outro modelo fuzzy considerado obteve resultado melhor. A explicagao
para o desvio padrao relativamente alto pode ser atribuida a elevada faixa de erro obser-
vada nas previsoes das duas ultimas observacoes. Se o experimento tivesse considerado
somente doze dias de previsao, provavelmente o erro geral seria ainda menor e o desvio

padrao o menor dentre os modelos considerados.

Considerando os meios de normalizagao de dados empregados, pode-se verificar que
ambos modelos fuzzy conseguiram bons resultados. Contudo, o modelo que usou os dados
normalizados pelo método da diferenca levou vantagem pois é composto por 43, contra

60 regras do outro modelo fuzzy.

Os modelos neurais nao apresentaram resultados ruins em termos de erros mas como
pode ser verificado nos gréaficos de previsao, o resultado da previsao dos modelos, princi-
palmente naquele que considerou o conjunto de treinamento normalizado pelo método da

diferenca, resultou numa curva que se aproxima da média geral das observagoes.

Por fim, pode-se concluir comparando os erros e os graficos dos processos de pre-
visao desse experimento, que ambos modelos fuzzy gerados tiveram desempenho melhor
que ambas as redes neurais projetadas e que, independente do método de normalizacao
aplicado nas observacgoes da série, o resultado final da previsao dos modelos nao varia de

forma consideravel.
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7  Conclusao

7.1 Consideragoes finais

Com base nas andlises empreendidas nas cinco séries temporais escolhidas para esse

trabalho, as questoes propostas no Capitulo 1 podem agora ser respondidas.

A primeira questao cogitava se para uma determinada série temporal existia um con-
junto de regras que, por meio de aplicacdo de uma metodologia de previsao, fosse capaz

de modelar o comportamento da série e inferir resultados futuros de suas observagoes.

A resposta para essa pergunta é “SIM para todas as séries consideradas nesse estudo”.
Como visto no Capitulo 6, foram encontrados modelos fuzzy para todas as séries estu-
dadas. Obteve-se ainda, modelos baseados em regras gerados via técnicas de conjuntos

aprorimados com desempenhos satisfatorios em dois dos experimentos.

Uma vez respondida a primeira questao, a segunda questao, que indagava a eficiéncia
de tais modelos, pode ser realizada. Para responder a essa pergunta, considerou-se o
estudo e aplicacao de outras técnicas amplamente empregadas em processos de previsao.
Para fins de comparacao, foram considerados modelos estaticos de previsao, objetos de

estudo de diversas referéncias desse trabalho e a rede neurai artificial MLP.

Como demonstrado, dentre as previsoes que se basearam em técnicas apoiadas em
paradigmas da inteligéncia artificial, aquelas que foram realizadas via modelos fuzzy ob-
tiveram sempre os melhores resultados dentre os demais modelos considerados. Con-
siderando os métodos estatisticos, os modelos fuzzy sé6 ficaram atras no experimento que
analisou a série de demanda de carga elétrica. Portanto, a resposta da segunda per-
gunta para modelos baseados em regras fuzzy é “Os modelos baseados em regras obtidos

mostraram-se bastante eficientes para todas as séries consideradas neste trabalho”.

Considerando os modelos obtidos via técnicas de conjuntos aprorimados, pode-se con-
cluir que a metodologia de previsao proposta nesse trabalho, baseada na pesquisa de

Pinheiro et al. (2010a), apresenta resultados razodveis a custo de um menor esfor¢o com-
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putacional pois nao sao necessarias etapas de treinamento e também procedimentos de
fuzificagao e defuzificagao durante a aplicagao dos modelos. Os experimentos que conside-
raram o uso dessa abordagem resultaram em erros bem similares para a série de demanda
de carga elétrica e em erros maiores para a série de atividade pluviométrica, porém, ainda
compativeis em termos de tolerancias aceitaveis na pratica. Sendo assim, a resposta da

segunda pergunta para esses modelos é “Compativeis com os demais modelos empregados”.

Além da andlise do desempenho, é vélido ressaltar a simplicidade dos modelos basea-
dos em regras quando comparados aos demais modelos, principalmente os neurais. E re-
levante um modelo composto por apenas 18 regras, como é o caso do modelo aproximado
para previsao da demanda de carga elétrica, apresentar desempenho similar a consagradas
metodologias de previsao. Além disso, os modelos baseados em regras ainda tem a van-
tagem de disponibilizar o conhecimento necessario para a realizacao de seus processos de
forma clara por meio das regras [ F...THEN que os compoem. KEssas regras podem ser
facilmente implementadas em softwares de proposito geral para as areas afins. Ja nos
modelos neurais, o conhecimento esta abstraido por meio de pesos cuja interpretacao é,

na grande maioria das vezes, mais complicada.

7.2 Contribuicoes e Sugestoes para trabalhos futuros

A maior contribuicao desse trabalho foi apresentar meios consistentes para que mo-
delos baseados em regras fossem criados e aplicados em processos de previsao a partir de

ferramentas da area da inteligéncia artificial.

Em especial, foi apresentada uma proposta de previsao baseada em conjuntos apro-
xzimados, ferramenta raramente empregada em processos de previsao de séries temporais,
capaz de gerar modelos aprorimados que podem atuar em processos de previsao. Para
facilitar a determinacao das regras de modelagem, foi desenvolvido um programa que com-
pila os parametros de saida do software Rosetta em uma formato adequado a montagem
das regras. O codigo fonte deste utilitario e do programa de computagao dos modelos

aproximados, estao presentes nos Apéndices A e B da dissertacao.

Este trabalho gerou um artigo aceito para publicacdo em marco de 2011 (FAUSTINO

et al., 2011).

Como sugestao para trabalhos futuros propoe-se:

e Considerar aplicagao de técnicas de algoritmos genéticos para determinacao de pa-



110

rametros dos sistemas de previsoes propostos nesse trabalho como por exemplo, a

quantidade 6tima de cluster que devem ser gerados para aplicacao do ANFIS.

Testar outros algoritmos de discretizacao de dados a fim de avaliar o impacto que

estes algoritmos trazem no desempenho final dos modelos aproximados.

Estudar a possibilidade de se criar sistemas hibridos baseados em conjuntos aproxi-
mados e redes neurais artificiais ou conjuntos aproximados e ANFIS onde a teoria de
conjuntos aproximados poderia ser aplicado para se fazer um estudo de correlagao
nos dados com o objetivo de diminuir a dimensionalidade do conjunto de treina-
mento da RNA e do ANFIS principalmente em situagoes onde variaveis exégenas

fizerem-se presentes.
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APENDICE A - Programa para tratamento das

regras geradas pelo Rosetta

A fim de facilitar o uso do método de previsao baseado em conjuntos aproximados
apresentado neste trabalho, tornando-o o mais automatizado possivel, foi desenvolvido
um programa cuja finalidade é processar as regras geradas pelo Rosetta deixando as no

formato representado em (4.12).

A saida do programa consiste em um arquivo de texto cujos dados define uma ma-
triz onde cada linha representa uma regra do modelo aproximado. Considerando n o
nuamero total de dados em cada linha da matriz, os n-2 primeiros termos representam os
antecedentes das regras. Cada par desses n primeiros especifica o intervalo em que uma
variavel esta inserida. Os dois ultimos dados de cada linha definem o intervalo o qual o

atributo de decisao esta inserido.

Este arquivo de saida possui um formato compativel com os arquivos reconhecidos
pelo MatLab, sendo assim, no processo de simulacao do modelo aproximado carrega-se o

arquivo e aplica-se o processo discutido na secao 4.4.2.

O cédigo desse programa encontra nas listagens apresentadas a seguir.

Listagem A.1: Classe principal do programa para tratamento das regras

package rulesprocessor;
public class Main {
public static void main(String [] args) {
String arquivo;
//Carrega arquivo gerado pelo rosetta

arquivo = "D:\\UNIFEI\\Mestrado\\Dissertacao2\\Experimentos\\carga
\\rough\\RulesProcessor\\rulesFiles2";
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//Deve—se definir 2 wvetores com os maiores e menores valores
variavel

double [] min = new double[3];

min[0] = —0.43;
min[1] = —0.25;
min[2] = —0.25;

double [] max = new double[3];
max[0] = 0.08;
max[1] = 0.25;
max[2] = 0.25;

//Este é a classe responsavel pelo processamento
RulesConverter conversor = new RulesConverter (18, 3, min, max,
arquivo) ;
conversor.generateRules () ;
conversor .showRules () ;

conversor.generateFile ();
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Listagem A.2: Classe principal do programa para tratamento das regras

package rulesprocessor;

import
import
import
import
import

import

public

java.io. File;
java.io.FileNotFoundException;
java.util.Formatter;
java.util.Scanner;
java.util.logging. Level;

java.util.logging.Logger;

class RulesConverter {

//define—se o numero de antecendentes das regras

private int numberOfTerms = 2;

//vetores de wvalores minimos e mazimo de cada varidvel

private double[] min;

private double[] max;

//quatro vetores auziliares para o processamento

private double regraTermol [] = new double[32];

private double regraTermo2[] = new double[32];
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private double regrasConsequentel [];
private double regrasConsequente2 [];
//numero de regras

private int numberOfRules = 16;

private String arquivo;

//construtor da classe, seta o wvalor das wvariaveis definidas
public RulesConverter (int nor, int nof, double min[], double max[],

String arquivo) {

numberOfRules = nor;

numberOfTerms = nof;

this.min = min;

this.max = max;

regraTermol = new double [numberOfTerms % numberOfRules |;

regraTermo2 = new double [numberOfTerms % numberOfRules];

regrasConsequentel = new double[numberOfRules |;
regrasConsequente2 = new double[numberOfRules];
this.arquivo = arquivo;

//método para gerar as regras

public void generateRules () {

try {

int cont = 0;

int contl = 0;

//1lé o arquivo do rosetta
Scanner s = new Scanner(new File (arquivo));

int contgeral= 1;

//inicia leitura
while (s.hasNext()) {

//1é a linha atual
String linha = s.nextLine();

//substitue caracteres nao compativeis para o

processamento
linha = linha.replace("[", "u");
linha = linha.replace(">", "j");

//obtem cada wvalor da linha atual
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String [] linhasep = linha.split ("u");

//obtem o0s consequentes das regras

String last = linhasep[linhasep.length — 1];

String H la,StS = laSt.Split("=j");

linhasep [linhasep .length — 1] = lasts [0];

//percorre todos os wvalores da linha

for (int i = 0; i < linhasep.length; i++) {

//verifica o formato correto

if (!linhasep[i].contains("x1")) {

String

//verifica se é inicio de intervalo
if (linhasep[i].split(",")[0].equals("x")) {
regraTermol [cont] = min[i — 1];

} else {

regraTermol [cont] = Double.parseDouble(linhasep
[i].split(",")[0]);

}

//preenche wvetor que representa os maiores valores
para os intervalos

if (linhasep[i].split(",")[1].replace(")", "%").
split ("%") [0].trim () .equals("*")) {

regraTermo2[cont] = max[i — 1];
1 else {
regraTermo2 [cont] = Double.parseDouble(linhasep
[i].split(",")[1].replace(")", "%").split ("%
") [0]. trim () );

//imprime os termos na tela pra
verificar se esta certo
System.out.println ("TERMOS:," + regraTermol[cont] +

"u-u" + regraTermo2[cont]);

cont++;

//processa os consequentes

consequente [] = lasts [1].split ("OR");

double menor = 10000;
double maior = —10000;
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//varre os consequentes disponiveis
for (int j = 0; j < consequente.length; j++) {

//substitue caracteres incompativeis

115

String str = consequente[j].replace("(", "%").

split ("%") [1].trim () ;
double n = Double.parseDouble(str.substring (0, str.
length () — 1));
//obtem menores e maiores valores dos
consequentes
if (n < menor) {
menor = n;
}
if (n > maior) {

maior = n;

//preenche vetores de maior e menor valores para os
intervalos dos consequentes
regrasConsequentel [contl] = menor;

regrasConsequente2 [contl] = maior;

//imprime na tela o resultado do processamento de

regra da tnteracao atual

System.out.println (contl +",-," + regrasConsequentel [contl ]

+ "u-u" + regrasConsequente2 [contl]) ;
contl+4+;

s.close();

} catch (FileNotFoundException ex) {
Logger.getLogger (Main. class.getName()).log(Level .SEVERE, null,

ex);

//gera arquivo com as regras ja processadas

public void generateFile() {

java.util.Formatter output = null;
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try {
output = new Formatter("entrada.txt");

for (int i = 0; i < regrasConsequentel.length; i++) {
for (int k = 0; k < numberOfTerms; k++) {
output . format ("%su%s,", regraTermol[i * numberOfTerms +
k], regraTermo2[i * numberOfTerms + k]);
}
output.format ("%su%s", regrasConsequentel [i],
regrasConsequente2 [i]) ;

output.format ("\n");

output.close ();
} catch (Exception ex) {
output.close ();

ex.printStackTrace () ;

//exibe o arquivo com as regras processadas na tela
public void showRules () {

for (int i = 0; i < regrasConsequentel.length; i++4) {
for (int k = 0; k < numberOfTerms; k++) {

System.out.print ("x" 4+ (k + 1) + "u>u" + regraTermol[i x
numberOfTerms + k] + ",AND,,x" + (k + 1) + ",<u" +
regraTermo2[i * numberOfTerms + k| + " AND,");

//output. format("%s %s 7, regraTermol[i x numberOfTerms + k
], regraTermo2[i % numberOfTerms + kJ);

}
System.out.println("uentaouyuestauentreu" + regrasConsequentel[

i] + "ueu" + regrasConsequente2[i] );
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APENDICE B - Programa de processamento de

regras para simulacao dos modelos

aproximados

A simulacao dos modelos aproximados € realizada através de um programa desen-
volvido em MatLab. Este programa recebe como entrada o arquivo gerado pelo proces-

samento realizado pelo programa descrito na Apéndice A.

A saida desse programa consiste nos valores de simulacao dos dados utilizados para
geracao dos modelos e de valores da previsao n passos a frente. Graficos da simulagao e

da previsao também sao gerados.

A seguir, tem-se a listagem do programa de simulagao dos modelos aproximados.

Listagem B.1: Listagem do programa de simulacao de modelos aproximados

% Teste regras do modelo do sistema nao—linear.

clear all;

Y%carregar regras

load D:\UNIFEI\Mestrado\Dissertacao2\Experimentos)\carga\rough\regras)\
dadosCarga\regras_d4;

load D:\UNIFEI\Mestrado\ Dissertacao2\Experimentos)\carga\cargaTreinamento;

load D:\UNIFEI\Mestrado\Dissertacao2\Experimentos\carga\cargaTeste;

load D:\UNIFEI\Mestrado\ Dissertacao2\Experimentos)\carga\rough\resultados\ye

)

Np=48; % Pardmetros da serie.
vn=1:Np;

minCarga = —0.6;
0.08;

maxCarga
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x = cargaTreinamento (1:48,1);
x1 = cargaTreinamento (1:48,2);
x2 = cargaTreinamento (1:48,3);

b

y = cargaTreinamento (1:48,4);

plot (1:48 y);
xlabel (’Month’);
ylabel(’Load’);

grid
figure
nregras = 18§;
for n=1:Np
for i = l:nregras
za(i) = —10000;
end
for i = l:nregras
if(x(n) >= regras(i,l) & x(n) <= regras(i,2) & x1(n) >= regras(i,3)
& x1(n) <= regras(i,4) & x2(n) >= regras(i,5) & x2(n) <= regras (i
,6))
u=0.3333%(regras(i,8)—regras(i,7))*((x(n)-regras(i,l))/(regras(i
,2)—regras(i,l))+(xl(n)—regras(i,3))/(regras(i,4)—regras(i,3)
)+(x2(n)—regras(i,5))/(regras(i,6)—regras(i,5)))+regras(i,7);
if u=0
u = regras(i,8);
end
za(i) = u;
end
end

zaTotal=0;na=0;

for i = l:nregras

if (za(i) > —10000)
zaTotal = zaTotal + za(i);
na = na + 1;

end
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end
if (na = 0)
na = 1;
end
zaTotal = zaTotal / na;
ye(n) = zaTotal;
end
erro = ((y' — ye)."2);

mean( erro )

plot(vn,y’,

b’ ,vn,ye,’r’);

xlabel (’Month?);
ylabel (’Load’);

legend (’actual’,’Rough Sets’)

grid

figure;

%agora vamos tentar prever algo ...
x = cargaTeste(1:24,1);
x1 = cargaTeste (1:24,2);
x2 = cargaTeste (1:24,3);
y = cargaTeste (1:24,4);

vn = 1:24;

ye2(1) = x(1);

for n=1:24

for i =
za (1)

end

l:nregras
= —10000;

Y%verificar alteracdoes nas regras.

%pra valores menores

if(ye2(n

for

) < minCarga)
i = l:nregras
if minCarga = regras(i, 1)

regras (i,1) = ye2(n);
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end
end
minCarga = ye2(n);

end

%pra valores maiores
if (ye2(n) > maxCarga)
for i = l:nregras
if maxCarga — regras (i, 2)
regras (i,2) = ye2(n);
end
end
maxCarga = ye2(n);

end

for i = l:nregras

120

if(ye2(n) >= regras(i,l) & ye2(n) <= regras(i,2) & x1(n) >= regras (i

,3) & x1(n) <= regras(i,4) & x2(n) >= regras(i,5) & x2(n) <=

regras (i,6))

u=0.3333%(regras (i,8)—regras(i,7))=*((ye2(n)-regras(i,l))/(regras

(i,2)-regras(i,l))+(x1(n)-regras (i,
,3))+(x2(n)—regras(i,5))/(regras(i,

7))
if u=20

u = regras(i,8);
end
za(i) = u;

end
end
zaTotal=0;na=0;
for i = l:nregras
if(za(i) > —10000)
zaTotal = zaTotal + za(i);
na = na + 1;

end

end

)/(regras (i,4)—regras (i
—regras (i,5)))+regras (i
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if (na = 0)
na = 1;
end
zaTotal = zaTotal / na;
if n"= 24

ye2(n+1) = zaTotal;

end

end

plot(vn,y,’b’ ;vn,ye2(1:24) ,°r?);

erroquadratico = ((y — ye2’)."2);

erroquadratico mean( erroquadratico);

erroquadratico

erromad = (y — ye2’);

erromad = mean(abs(erromad));

erromad
soma = 0;
cont=0;

for i = 1:24
if(y(i) "= 0)
soma = soma + abs((ye2(i) — y(i))/y(i));
cont = cont + 1;
end

end

mape = soma/cont;

mape
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APENDICE C - Programa para construcao de

modelos fuzzy para previsao

A construcao de modelos fuzzy de previsao se da a partir de aplicacao desenvolvida

em MatLab conforme listagem seguinte.

E apresentado o cddigo necessario para construcao de modelos para previsao de

enchentes. O codigo para previsao das demais séries desse trabalhos sao semelhantes.

Listagem C.1: Listagem do programa de para construcao de modelos fuzzy para previsao

de enchentes

load D:\UNIFEI\Mestrado\ Dissertacao2\Experimentos\enchente\serie_99; %
carrega serie temporal.

Np=108; % Parametros da serie.

% Inicializa wvariavel com dados da série.
for t = 1:Np
x(t) = serie_99(t);

% Contrugcio do conjunto de treinamento.
x1=x(1:88); x2=x(2:89); x3=x(3:90); x4=x(4:91); y=x(5:92);
vx = [x17 x27 %37 x4’]; vy =y

DadosTreina = [vx y];

params = [100 0 0.01 0.4 1.5];%parametros para o backpropagation.
params2 = [2 100 le—5 1];%parametros para o FCM

%executa FCM e gera FIS inicial

in_fuzzy = genfis3 (vx,y,’sugeno’,45, params2);

%Realiza treinamento e gera FIS final

[out_fuzzy ,error,stepsize] = anfis(DadosTreina,in_fuzzy ,params);
%Avaliagdo do modelo fuzzy com os dados de treimamento.

ye = evalfis (vx,out_fuzzy);
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%imprime grafico da modelagem
vn = 1:88;
plot(vn,y,’b’ ,vn,ye,’r’);

figure

%inicia conjunto de teste

x1=x(89); x2=x(90); x3=x(91); x4=x(92);

vx = [x1 x2 x3 x4];

saida=x(1:92) ;

base=92;

%realiza previsao

for n=1:12
% Avaliagao do modelo de previsao.
ye = evalfis (vx,out_fuzzy);
saida (base+n)=ye;
xl = x2; x2 = x3; x3 = x4; x4 = ye;
vx = [x1 x2 x3 x4];

end

%imprime grafico da previsao

vye = saida (93:104);

vy = x(93:104) ;

vn = 1:12;

plot(vn,vy,’b’ ,vn,vye,’r’);

figure
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