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Resumo

Coutinho, Julio Ribeiro; Tanscheit, Ricardo; Vellasco, Marley Maria

Bernardes Rebuzzi. AutoMFIS: Um Sistema Fuzzy para Pre-

visao de Séries Temporais Multivariadas. Rio de Janeiro, 2015.

108p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia

Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

A série temporal é a representacao mais comum para a evolucao no
tempo de uma variavel qualquer. Em um problema de previsao de séries
temporais, procura-se ajustar um modelo para obter valores futuros da
série, supondo que as informacOes necessarias para tal se encontram no
proprio histérico da série. Como os fenomenos representados pelas séries
temporais nem sempre existem de maneira isolada, pode-se enriquecer o
modelo com os valores historicos de outras séries temporais relacionadas.
A estrutura formada por diversas séries de mesmo intervalo e dimensao
ocorrendo paralelamente é denominada série temporal multivariada. Esta
dissertagao propoe uma metodologia de geracao de um Sistema de Inferéncia
Fuzzy (SIF) para previsao de séries temporais multivariadas a partir de
dados histéricos, com o objetivo de obter bom desempenho tanto em termos
de acuracia de previsao como no quesito interpretabilidade da base de regras
— com o intuito de extrair conhecimento sobre o relacionamento entre as
séries. Para tal, sao abordados diversos aspectos relativos ao funcionamento
e a construcao de um SIF, levando em conta a sua complexidade e claridade
semantica. O modelo é avaliado por meio de sua aplicacao em séries
temporais multivariadas da base completa da competicao M3, comparando-
se a sua acuracia com as dos métodos participantes. Além disso, através
de dois estudos de caso com dados reais publicos, suas possibilidades
de extracao de conhecimento sao exploradas por meio de dois estudos
de caso construidos a partir de dados reais. Os resultados confirmam
a capacidade do AutoMFIS de modelar de maneira satisfatéria séries

temporais multivariadas e de extrair conhecimento da base de dados.

Palavras—chave

Sistema de Inferéncia Fuzzy ; Previsao de Séries Temporais Multivaria-

das ; Interpretabilidade ; Modelagem Orientada a Dados.
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Abstract

Coutinho, Julio Ribeiro; Tanscheit, Ricardo (advisor); Vellasco, Mar-
ley Maria Bernardes Rebuzzi. AutoMFIS: A Fuzzy System for
Multivariate Time Series Forecast. Rio de Janeiro, 2015. 108p.
Msc. Dissertation — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

A time series is the most commonly used representation for the
evolution of a given variable over time. In a time series forecasting problem,
a model aims at predicting the series’ future values, assuming that all
information needed to do so is contained in the series’ past behavior.
Since the phenomena described by the time series does not always exist
in isolation, it is possible to enhance the model with historical data from
other related time series. The structure formed by several different time
series occurring in parallel, each featuring the same interval and dimension,
is called a multivariate time series. This dissertation proposes a methodology
for the generation of a Fuzzy Inference System (FIS) for multivariate
time series forecasting from historical data, aiming at good performance
in both forecasting accuracy and rule base interpretability — in order to
extract knowledge about the relationship between the modeled time series.
Several aspects related to the operation and construction of such a FIS
are investigated regarding complexity and semantic clarity. The model is
evaluated by applying it to multivariate time series obtained from the
complete M3 competition database and by comparing it to other methods
in terms of accuracy. In addition knowledge extraction possibilities are
explored through two case studies built from actual data. Results confirm
that AutoMFIS is indeed capable of modeling time series’ behaviors in a

satisfactory way and of extractig meaningful knowldege from the databases.

Keywords

Fuzzy Inference System ; Multivariate Time Series Forecast ; Inter-

pretability ; Data-driven Modelling.
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1
Introducao

No contexto atual, em todas as esferas da sociedade, de abundancia de
informagao, tem-se o desafio de entender como estrutura-la, armazena-la e, por
fim, utilizéd-la para geragao de valor. Esse tltimo passo depende da capacidade
de se extrair conhecimento significativo da massa de dados disponivel e tem
impulsionado o desenvolvimento de diversas areas do conhecimento, como a
Inteligencia Computacional, que oferece ferramentas para tratar uma grande
variedade de problemas [1, 2, 3, 4].

Um grande volume dos dados existentes é quantitativo. Destes, sao de
especial interesse os que descrevem valores dinamicos, pois 0os mesmos sao
uma fonte de incerteza para qualquer iniciativa que deles dependa. Estes
valores mutaveis comumente tém a sua evolucao no tempo descrita por uma
série temporal: uma sequéncia de medigoes sucessivas em intervalos de tempo
fixos. Como muitos fenomenos podem ser abstraidos na forma de uma série
temporal, o estudo destas tem relevancia em diversas areas, tais como financas
[5], processamento de sinais [6] e meteorologia [7].

Um dos focos do estudo em séries temporais é a previsao, que visa a
gerar aproximacgoes do comportamento futuro com o maior grau de acuracia
possivel, supondo que o seu comportamento passado contenha as informacoes
necessarias para tal. A busca por uma maior acurdcia e a auséncia de um
método que seja 6timo para todos os problemas tém motivado o desenvol-
vimento de diversos modelos, nos campos da estatistica (e.g. ARIMA, Holt-
Winters) e da Inteligéncia Computacional (e.g. Redes Neurais, Sistemas de
Inferéncia Fuzzy (SIFs)). Essa dissertagao abordard elementos dos dois cam-
pos, porém com énfase no segundo, em especial SIFs. O uso de SIFs traz uma
camada adicional de valor a previsao, na forma de extragao de conhecimento
via interpretagao da base de regras, quando esta é gerada a partir dos dados.
A reducao da dinamica que rege o comportamento da série temporal estudada
a regras na forma “se-entao” oferece um grau de interpretabilidade inexistente
em outros métodos orientados a dados, que costumam gerar sistemas do tipo
caixa-preta.

E importante notar que os fendomenos representados por séries temporais
nao existem isoladamente, mas inseridos em um contexto, influenciando e
sendo influenciados por outros fenomenos ao seu redor. Por exemplo, pode-
se tentar inferir o preco futuro da energia elétrica no Brasil apenas pelo

seu historico, mas, ao incluir na analise fatores como indice pluviométrico,
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importante no funcionamento de hidrelétricas, e o custo de combustiveis fésseis,
influenciando no custo de operacao das termelétricas, tem-se o fendmeno
estudado contextualizado, potencialmente aprimorando a acuracia da previsao
realizada. Essa nocao motivou o desenvolvimento de modelos estatisticos
multivariados como o VAR [8], que visa a capturar as interdependéncias
entre séries, com o intuito de realizar previsoes simultaneas mais acuradas.
Os ganhos e perdas decorrentes da incorporacao da logica vetorial de métodos

multivariados ao SIF serao abordados em detalhe nos préximos capitulos.

1.1
Inteligéncia Computacional para Previsao

A partir da segunda metade do século XX, problemas de previsao foram
tratados tradicionalmente por modelos estatisticos lineares como o ARIMA,
que se popularizaram especialmente apds a publicacdo do método Box & Jen-
kins [9]. Notou-se, porém, que modelos lineares ndo se mostraram suficiente-
mente adequados para resolver alguns problemas reais, como dinamicas popu-
lacionais de espécies e ciclos de atividade solar. Isto motivou desenvolvimento
de modelos nao lineares como o ARCH [10], embora ainda em sua infancia
quando comparados aos modelos lineares, apresentando, em consequeéencia, in-
certezas quanto ao seu melhor desempenho [11] [12]. Paralelamente, em especial
nas tltimas duas décadas, modelos da Inteligéncia Computacional tém surgido
como alternativas aos modelos nao lineares classicos, com resultados ocasio-
nalmente superiores [13] [14]. Esses modelos oferecem a vantagem de serem
orientados a dados, dependendo apenas dos histéricos para o aprendizado da
relacao entre o estado passado e o desenvolvimento futuro das séries, elimi-
nando a necessidade de uma analise detalhada para definir as componentes do
modelo, o que muitas vezes requer conhecimentos especificos do problema.

Os primeiros exemplos de sucesso na area de Inteligéncia Computacional
(IC) em problemas de previsao foram obtidos com o uso de Redes Neurais
Artificiais (RNAs), que lograram obter resultados superiores aos proporciona-
dos por métodos estatisticos como regressao linear [15] e Box & Jenkins [16].
Ainda na década de 80, foram publicados resultados similarmente positivos
para o uso de RNAs na modelagem de problemas nao lineares [17]. Além das
redes neurais, foi documentado o bom desempenho de outras técnicas como,
por exemplo, Arvores de Decisio [18] ¢ SVM [19], demonstrando o potencial
da area nesse tipo de problema.

A evolugao do desempenho de modelos da Inteligéncia Computacional

vem sendo acompanhada através de diversas competicoes de previsao existen-
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tes, que oferecem dados de fontes e condigoes diversas, como, por exemplo,
a NN3 para séries mensais e a NNb5 para séries didrias. Nos resultados das
ultimas edigoes pode-se observar o destaque de novas abordagens baseadas em
métodos bem estabelecidos, como as Redes Neurais Echo State [20] e o uso de
comités de Redes Neurais [21].

Paralelamente aos demais modelos de 1C, estabeleceu-se o uso de Siste-
mas de Inferéncia Fuzzy, baseados na Teoria de Conjuntos Fuzzy [22]. Essa
teoria foi criada com o intuito de incorporar um grau de aproximacgao e incer-
teza a légica cléassica, fazendo uso de valores intermediarios ao ”verdadeiro”e
”falso” admitidos tradicionalmente. A popularizacao do uso da Logica Fuzzy
para solucao de problemas reais s6 viria, porém, décadas depois, com os SIF's
propostos por Takagi & Sugeno [23] [24] e Mamdani[25]. De maneira similar
a modelos cldssicos, esses sistemas apresentam o problema de dependerem do
conhecimento de um especialista, envolvendo um oneroso processo iterativo
para a construcao e sintonia da base de regras. De modo a contornar esse pro-
blema, surgiram os sistemas hibridos, que fazem uso de outras técnicas de IC,
como as Redes Neurais e os Algoritmos Genéticos, para a definicao da base de
regras a partir apenas dos dados historicos e para a sintonia de parametros,
oferecendo uma solugao orientada a dados mais transparente.

Propoe-se, nesta dissertacao, investigar o uso de um SIF com uma abor-
dagem orientada a dados para a solucao de problemas de previsao multiva-
riado. Esse modelo é denominado AutoMFIS (Automatic Multivariate Fuzzy

Inference System).

1.2
Objetivo

O objetivo principal da dissertacao é a construcao de um sistema de
previsao de multiplas séries temporais a partir da combinagao de técnicas fuzzy
e hibridas existentes na literatura com a légica vetorial presente em métodos de
previsao multivariada (e.g. VAR), investigando seu desempenho no ambito de
acuracia e interpretabilidade, quando comparado ao de métodos univariados e

multivariados tradicionais. Os pontos a ser investigados incluem:

— Contrucao do dicionéario de termos linguisticos, incluindo selecao de

variaveis e definicao dos conjuntos fuzzy

Geracao da base de regras a partir de dados
— Procedimentos de inferéncia e defuzzificacao

— Interpretabilidade da base de regras resultante
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1.3
Metodologia de experimentacao

Para verificar o desempenho do modelo proposto, o mesmo passara por

duas etapas de experimentacao:

1. Avaliacao do desempenho do modelo de previsao para trés séries mul-
tivariadas construidas a partir da base de dados de uma competicao de

previsao, utilizando como benchmark todos os métodos participantes.

2. Analise do potencial de interpretabilidade do modelo para dois estudos
de caso construidos com dados reais piblicos. Como os ajustes realizados
para aumentar a interpretabilidade podem ocasionar perda de acuracia,

esta também sera avaliada.

1.4
Contribuicoes

Primeiramente, esse trabalho oferece uma contribuicao conceitual, na
forma do modelo AutoMFIS, empregado em problemas de previsao multiva-
riada utilizando uma abordagem hibrida, que, além das vantagens associa-
das a métodos orientados a dados, oferece alto grau de transparéncia sobre o
seu funcionamento. Esta abordagem foi construida para ser aplicada sob duas
condicoes: quando se tém séries temporais correlacionadas e quando se deseja
entender a dinamica entre elas.

Em segundo lugar, o préprio processo de ajuste do modelo AutoMFIS
para os estudos de caso selecionados oferece uma visao dos impactos de seus
diferentes aspectos sobre os resultados, incluindo a definicao dos conjuntos
fuzzy, geracao e filtragem da base de regras a partir dos dados e métodos de
agregacao e defuzzificacao. Em adicao, é sugerida uma nova abordagem para
esta ultima, com o intuito de injetar a logica de interdependéncia entre séries
na forma de uma defuzificacao acoplada.

Por 1ltimo, é oferecida uma contribuicao pratica na forma de um con-
junto de resultados aplicados a problemas reais e bases de dados de competicao.
A comparacao engloba modelos lineares e nao lineares, univariados e multivari-
ados, da estatistica classica e da Inteligéncia Computacional. Esses resultados
contribuirao para a continua investigacao da eficacia de modelos multivariados,
em comparacao com abordagens tradicionais, para problemas em que existe
um alto grau de correlacao entre as séries. Um segundo aspecto da contribuicao
pratica € no quesito interpretabilidade, onde se avalia se esta forma de extracao
de conhecimento agrega valor nos casos selecionados ou se o modelo sé é valido

no aspecto da previsao em si, analogamente aos modelos caixa-preta.
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1.5

Organizacao

Essa dissertacao estd organizada da seguinte forma:

— Capitulo 2: cobre os fundamentos de previsao de séries temporais e jus-

tifica a importancia de modelos multivariados. Sao apresentados alguns
modelos existentes na estatistica classica e conceitos relevantes, como
o de correlacao entre séries. Serda a base tedrica para a construcao do

problema tratado nesse trabalho.

Capitulo 3: trata de Sistemas de Inferéncia Fuzzy e de sua aplicacao
no campo de previsao de séries temporais multiplas. E discutida a
dicotomia entre complexidade e interpretabilidade e apresentam-se as

solugoes empregadas para a formulacao do modelo AutoMFIS.

Capitulo 4: o desempenho do modelo AutoMFIS ¢é inicialmente avaliado
para benchmarks da competicao M3, de modo a confirmar o seu po-
tencial de previsao. Em seguida, é explorada a aplicacao do modelo em
estudos de caso com dados reais, analisando sua viabilidade no quesito

interpretabilidade.

Capitulo 5: conclui o trabalho, discutindo os resultados obtidos e suge-

rindo caminhos possiveis para a continuidade da pesquisa.
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2
Previsao de Séries Temporais

Tanto os métodos estatisticos quanto de Inteligéncia Computacional para
previsao partem de um mesmo principio, o de que o comportamento passado
de uma série contém informagoes sobre seu desenvolvimento futuro, ou seja, é
valido realizar previsoes com base nos dados historicos.

Formalmente, para casos univariados, uma funcao de previsao é repre-

sentada da seguinte forma:

Utrh = f(yt, Yi—1, ) (2‘1)

onde 7; e y; denotam, respectivamente, os valores previsto e real para a série
no instante t, h indica a quantidade de periodos a frente que se quer prever,
e f(.) representa a fungdo de previsdo. Anteriormente a previsao, busca-se a
f(.) de maneira que ¢y = f(y1—1, Yi—2,...) se aproxime do valor observado y;.
A quantidade de defasagens considerada na funcao f(.) varia de acordo com o
problema e é um dos pontos de investigacao na sua modelagem.

Em problemas reais, nao é incomum que o valor de uma série seja afetado
também por variaveis extrinsecas a ela, como, por exemplo, demanda por um
produto influenciando seu custo. Em tal situacao, pode-se reescrever a equagao

2-2 como:

gl,t+h = f(@/l,n Yoty -5 YSits Y1,6—1, ) (2‘2)

onde o, ..., ys sao as séries utilizadas na previsao da série y;, além de
defasagens da propria. Em algumas situagoes busca-se realizar previsoes das S
séries relacionadas. Nesse caso, pode-se generalizar a equagao 2-3 para qualquer

uma delas, denotada por s:

Z?s,t+h = fs(yl,ta Yoty - YSitr Y1,t—1, ) (2‘3)

Um conjunto qualquer de séries temporais ys;,s =1,...,5;t =1,...,T é de-
nominado série temporal multipla ou multivariada. Os modelos de previsao
multivariados procuram, de maneira analoga ao caso univariado, aproximar as
S funcgoes f,(.) de previsdo das S séries temporais. Em contrapartida ao uso
de multiplos modelos univariados, esta abordagem permite capturar relacoes
de interdependéncia entre as séries, resultando, potencialmente, em uma maior

acuracia. Nesse capitulo serao apresentados os conceitos de modelagem multi-
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variada utilizados no modelo proposto nessa dissertacao, através da formulacao
de modelos bem fundamentados como o VAR.

Vale salientar que, em alguns casos, a abordagem multivariada pode nao
apresentar ganhos de desempenho, ou até ser inferior ao de modelos univariados
[26, 27, 28]. Com o intuito de minimizar perdas potenciais pela injegao de erro
ou aumento desnecessario de complexidade causada por séries potencialmente
nao relacionadas, serd testada a eficacia do uso de técnicas de céalculo de
correlacao entre séries para definicao das séries temporais a serem modeladas

conjuntamente.

2.1
Modelagem da Série Temporal

O processo de modelagem da funcao de previsao, e a sua subsequente
aplicagao, ¢ idéntico para os casos univariados e multivariados, sendo descrito

na figura 2.1.

Estimacgao dos _| Avaliagdo do modelo Previsdo ou Analise
parametros ajustado do modelo

A

Y

Escolha do modelo

A

Objetivo
atingido
?

Figura 2.1: Fluxograma da modelagem de um conjunto de séries temporais.

O primeiro passo é a escolha do modelo mais apropriado, onde se conside-
ram as caracteristicas da(s) série(s), tais como linearidade e estacionaridade,
além de fatores como o objetivo da analise, conhecimentos especificos sobre
problema, volume de dados disponivel, entre outros.

Existe uma distincao importante entre a escolha de modelos estatisticos
e de Inteligéncia Computacional. Os modelos estatisticos j& fixam a estrutura
da fungao de previsao em sua definicao, estipulando-se suas componentes. Um
exemplo seria a inclusao de termos autorregressivos e sazonais, o que oferece
um processo de ajuste mais direcionado, porém que ao mesmo tempo requer
um conhecimento mais profundo da série modelada. Em contrapartida, os
métodos de Inteligéncia Computacional podem aproximar uma infinidade de
funcoes lineares e nao-lineares com a mesma formulacao, tendo sua estrutura
definida a partir dos dados [29, 30], porém sdao mais dependentes do volume

de informagao disponivel.
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Selecionado um modelo, é necesséario estimar os valores das varidveis e
parametros que compoem a funcao de previsao modelada, a partir dos valores
histéricos da série. Para tal, cada modelo conta com um conjunto préprio de
técnicas e metodologias.

Em métodos de ajuste iterativo da funcao, existe um passo adicional
de verificacao do modelo resultante da etapa de estimacao. De acordo com a
métrica escolhida, o modelo é avaliado quanto a acuracia com que representa a
série temporal analisada, em relacao a um limiar minimo estipulado. Em caso
negativo, retorna-se a etapa anterior, onde um novo ciclo de refinamento dos
parametros é realizado, até que se obtenham resultados adequados segundo
um critério de parada pré-determinado.

O modelo ajustado ser utilizado para as aplicagoes desejadas, que neste
trabalho serao: previsao e andlise do relacionamento entre as séries. Essa
segunda aplicacao serd realizada por meio da interpretacao da base de regras
gerada para o SIF.

Sera apresentado na préxima secao o modelo autoregressivo VAR, que
serve como introducao dos conceitos de modelagem multivariada, que serao

empregados no Sistema de Inferéncia Fuzzy aqui abordado.

2.2
Correlacao entre Séries Temporais

Como explicitado anteriormente nas equagoes 2-2 e 2-3, uma funcao de
previsao de uma série temporal pode ser enriquecida com a inclusao de ou-
tras séries relacionadas como variaveis de entrada. Como a inclusao destas in-
formacoes exdgenas afetard o comportamento da funcao ajustada, é necessario
avaliar se as séries temporais incorporadas sao verdadeiramente relacionadas
com a série modelada, de modo a evitar uma perda de desempenho, tanto em
termos de acuracia quanto de custo computacional, causada pela injecao de
informagoes irrelevantes. Essa triagem pode ser feita por meio da analise da
correlacao entre as séries, que tem uma importancia reconhecida em diversas
areas do conhecimento, como finangas [31, 32], meteorologia [33] e medicina
[34], e qualquer outra em que é relevante analisar os fendmenos contextualiza-
dos pelos que estao a sua volta.

Um ponto a ser salientado é que a correlacao é capaz de avaliar apenas o
aspecto linear do relacionamento entre séries, o que entra em conflito com
a capacidade de um SIF de extrair relagoes nao-lineares. Por essa razao,
as ferramentas exploradas nesta secao tém apenas um carater de auxilio a

definicao dos problemas, ajudando a definir uma configuragao inicial basica
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para cada experimento.

A seguir serao expostas as abordagens para a andlise de correlagdo entre
séries utilizadas neste trabalho, assim como as aplicacoes e restrigoes de cada
uma, com o intuito de construir o conjunto de ferramentas a ser utilizado nos

experimentos apresentados no capitulo 4.

2.2.1
Correlacao Cruzada

A correlagao cruzada, aplicada ao contexto de processos estocasticos, é
uma métrica de similaridade representada como uma funcao da defasagem
entre eles. Sendo Y;; e Y, dois processos estocdsticos conjuntamente esta-
ciondrios no sentido amplo! quaisquer, a correlacao cruzada entre eles em

funcao da quantidade de defasagens 7 é dada por:
Pyiy; (T) = E[(Yig — p1i) (Yiegr — 5]/ (0105) (2-4)

onde p; e p; sao as médias de Y;; e Y, enquanto que o; e o; sao os desvios
padroes. Esses valores sao constantes, devido a estacionaridade dos processos.

A métrica acima é, em suma, a normalizacao da covariancia cruzada, as-
sumindo valores entre -1 e 1. Pode-se notar também que para defasagem zero a
funcao toma o valor do coeficiente de correlagao. O fato de as correlagoes serem
funcao das defasagens nao sé contribui para a validagao da escolha das séries
a serem analisadas conjuntamente, como também permite efetuar uma selecao
mais bem embasada da quantidade de defasagens a serem consideradas pelo
modelo de previsao — incluindo as defasagens da prépria série modelada, por
meio de sua autocorrelacao cruzada — lembrando que essa sele¢ao representa
apenas um ponto de partida para o ajuste do modelo, sendo essa quantidade
de defasagens variada durante o processo de busca da configuracao étima de
cada problema.

A definicao desta métrica, porém, traz duas questoes. A primeira diz
respeito a estacionaridade dos processos estocasticos estudados, que nao é
aplicavel para uma grande quantidade de casos, enquanto a segunda se refere
ao fato de as fungoes densidade de probabilidade que compoem os processos
estocasticos nao serem conhecidas, tendo-se apenas uma amostra dos mesmos,
na forma das séries histéricas analisadas.

A maneira de tratar a primeira questao acima pode variar de acordo com

o problema, nao existindo uma abordagem padrao. Assim, optou-se por uma

IProcesso estaciondrio no sentido amplo é aquele cujo primeiro momento e autoco-
variancia nao variam no tempo.
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heuristica comumente utilizada em economia [35], que consiste em realizar as

analises com base nas taxas de variagao, em vez de utilizar as séries puras:

Yair = (Y2 = Y1,Y3 = Y2, Y1 — Y11 (2-5)

onde Yy é a série de diferencas e y; ¢ o valor da série no instante t.
Alternativamente, pode-se remover a tendéncia, estimada via métodos como a
regressao linear.

O segundo problema é tratado por meio da utilizagdo da correlagao
cruzada amostral [36]: a correlacdo cruzada é estimada a partir de uma amostra

de pontos das séries temporais.

Z;Zk(yi,t — 1) (Yjer — 1)
T _ T _
D iy Wi — )% Dy (g0 — f15)?]1?

onde y;+, y;+ sao as duas séries a ser comparadas, f[i;, fi; as suas médias

(2-6)

ﬁyiyj (1) =

amostrais e 7 a quantidade de defasagens entre as séries.

2.2.2
Clustering Hierarquico

Para analisar o grau de sincronia linear de um par de séries temporais, a
correlacao cruzada ja atende as necessidades deste trabalho. Porém, quando ha
um grande nimero de séries, a identificacao dos agrupamentos daquela que sao
relacionadas torna-se mais complexa, pois € necessario analisar uma quantidade
de relagoes que cresce de maneira quadratica com o tamanho do conjunto.
Para tratar deste problema, utiliza-se um método de agrupamento denominado
Clustering Hierarquico [37]. Ao contrario das demais técnicas de agrupamento,
que segmentam um conjunto em n clusters em um unico passo, o clustering
hierarquico oferece uma visualizacao de estagios incrementais de segmentacao
em funcao de uma métrica de similaridade arbitraria. Essa visualizagao leva o
nome de dendrograma, apresentada na figura 2.2.

A vantagem deste método é o carater exploratério que oferece, permitindo
uma escolha mais bem embasada de limiar de similaridade para o agrupamento
de séries.

O Clustering Hierdarquico pode ser construido via duas abordagens, a
Aglomerativa (bottom-up) e a Divisiva (top-down). Como os nomes sugerem,
a primeira aglomera os elementos em grupos sucessivamente, chegando a
um unico cluster no final, enquanto a segunda traca o caminho contrario,
partindo de um cluster tinico contendo todos os elementos e efetuando divisoes

sucessivas.
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R |
Distancia

v

Elementos

Figura 2.2: Exemplo de dendrograma de um Clustering Hierarquico.

De uma maneira geral, a abordagem divisiva requer maiores recursos
computacionais, além de ter critérios de segmentacao mais dificeis de estabe-
lecer [37], fazendo com que o Clustering Aglomerativo seja mais utilizado na
maioria das aplicacoes. Assim, este é o adotado neste trabalho. Para a aplicacao

deste método, algumas escolhas devem ser feitas:

1. Métrica de distancia entre séries: pode ser qualquer funcao que
respeite as quatro condigoes que definem uma métrica [38]; por exemplo,

a distancia FEuclidiana.

2. Métrica de distancia entre clusters ou entre uma série e um
cluster: método de cdlculo da distancia entre clusters dadas as distancias
entre os elementos individuais; exemplo: média das distancias entre

elementos de dois clusters.

3. Escolha do limiar de similaridade: ponto de corte que definira os

clusters a utilizar.

Estes pontos sao abordados a seguir.

Distancia entre séries

De modo a manter a coesao entre as técnicas descritas neste capitulo,
a métrica de distancia utilizada serd uma manipulacao do coeficiente de
correlagao. Em Gu & Wang [39] foram analisadas duas métricas com base

na correlacao; emprega-se a que apresentou o melhor desempenho:

S
dy(Yia, Yie) = 4| D (Mis — M;,)? (2-7)

s=1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322098/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1322098/CA

AutoMFIS: Um Sistema Fuzzy para Previsdo de Séries Temporais Multivariadas 23

onde Y, Y;; sao um par de séries, e M;; denota a correlacao entre as séries Y; ¢

eYj:, comi,j€{l,.. S} sendo S a quantidade de séries a serem agrupadas.

Distancia entre clusters

Dado o carater gradual de agrupamento do método, é necessario definir
a métrica para o calculo da distancia entre dois clusters ou uma série e um

cluster. Algumas das chamadas métricas de ligacao mais utilizadas sao:

Métrica | Equacao
Simples | min{d(a,b) : a € A,b € B}
Completa | max{d(a,b) :a € A,b € B}

Média aE Y D da,b)

a€A beB

Tabela 2.1: Métricas de ligacao.

Como o objetivo é agrupar elementos de forma que todos sejam satisfato-
riamente similares, optou-se pelo uso da ligagao completa, que usa a distancia
maxima. Assim, para um ponto de corte do agrupamento igual a d, a distancia
entre qualquer par de elementos dentro de um grupo serd no maximo esse

valor, tornando o processo de escolha mais intuitivo.

Escolha do limiar

Como neste trabalho nao ha interesse na hierarquia em si, mas sim
em determinar uma particao de um conjunto de séries, é necessario definir
um limiar de distancia que servirda como o ponto de corte do dendrograma,
estabelecendo os agrupamentos a utilizar.

Na secao 4.4.4 de [37] sao discutidas algumas regras existentes na li-
teratura. Nestas regras, de maneira geral, definem-se parametros de maneira
arbitraria, tornando o processo ultimamente subjetivo. Observa-se, na comu-
nidade cientifica, uma auséncia de consenso quanto a empregabilidade de cada
regra e € possivel verificar resultados inconstantes de uma mesma regra para
um mesmo conjunto de dados.

Neste trabalho, emprega-se uma metodologia mais informal, combinando
a escolha de métricas mais interpretaveis, como descrito nas subsegoes acima,
e a analise, caso a caso, dos dendrogramas gerados, utilizando como heuristica
basica que se evite formar grupos cujas dimensoes nao sejam comportadas

pelos recursos disponiveis.
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Dado que as séries temporais foram agrupadas com o auxilio dos métodos
apresentados, ¢ iniciado o processo de ajuste do modelo. Nas proximas segoes
serd utilizado o modelo VAR para apresentar os conceitos comuns a todos
os modelos de previsao multivariados, importantes para a construcao do
AutoMFIS.

2.3
Processo Autoregressivo Vetorial (VAR)

A maneira mais simples de aproximar a fungao de previsao de uma série

temporal é representa-la como uma funcao linear de N observagoes passadas:

Uyl = U+ a1y + QolYy—1 + ... + ANYi—141 (2-8)

onde 7;,1 é a previsao um passo a frente, v é um intercepto, y; sao os valores
reais da série até o instante t, sendo os a;, 7 = 1, ..., N, os coeficientes associados
a cada defasagem.

Como ¢41 potencialmente possui um erro em relagao ao valor real y, 1,

pode-se definir esse tultimo como:

Yit1 = Yer1 + U1

=V+ Y+ a1+ ... taANYi—L+1 T U1 (2-9)

onde o termo u;;1 se refere ao erro de previsao.

Com essa abordagem, tem-se um processo autoregressivo de ordem L,
supondo que os erros u; de periodos diferentes sao descorrelatados, ou seja,
nao existem erros sistematicos de previsao.

Expandindo a equacao 2-8 com a légica da série temporal multipla

explicitada em 2-3, tem-se a seguinte equacao:

Usi+1 =V + as11Y1e + as21Yot + .. + a5 51Ys+ (2-10)

v T s, LY14—L41 o T Qs 5 LYS L4 1

onde s € {1,...,S}, com S sendo a dimensao da série temporal miltipla em

questao. Adotando uma notacao vetorial e matricial, o conjunto de .S equagoes
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de previsao pode ser escrito de maneira compacta:

Yr = (Yits o Ysit) (2-11)
Ut = (Y15 st) (2-12)
v= (v, ...,v5) (2-13)
a0 ansy
a e a
A= 2j1,1 | 213,1 (214)
asilr . AaAsgs;

onde y; e 4; sao, respectivamente, os vetores dos valores reais e estimados das
S séries no instante t, v é o vetor de interceptos e A; a matriz de coeficientes
para a l-ésima defasagem.

O conjunto de equagoes acima pode ser representado na forma compacta

similar a 2-8:

Uer1 = v+ Arys + Aoyt + oo + ALy (2-15)

Observando o mesmo desenvolvimento da equacgao 2-8 para a 2-9, ter-se-a4 um

processo autoregressivo vetorial, ou seja, um processo VAR de ordem L:
Yer1 = v+ Arys + Aoy + o+ ALy pr + U (2-16)

2.3.1
Estimacao e Verificacao de um processo VAR

No ajuste de um processo VAR(L), na forma descrita na equacao 2-
16, os valores dos interceptos v, das matrizes de coeficientes A; e da matriz
de covariancia Y, do erro u sao inicialmente desconhecidos. Para estima-los,
utilizam-se os proprios valores historicos da série temporal miltipla a modelar.
Estao disponiveis na literatura diversos estimadores; serao apresentados nas
proximas subsegoes as versdes multivariadas de dois deles (estimagao por
Minimos Quadrados e por Méaxima Verossimilhanga), comumente utilizados

em modelos univariados [8].

Estimacao via Minimos Quadrados Multivariados

Na formulacao deste estimador para um processo VAR(L), segmenta-se
o historico de dados em conjuntos de amostra e pré-amostra, com o primeiro
sendo y1, ..., yr e o segundo constituido por pontos com dimensao igual a ordem

do VAR, y_r41,...,%0, ambos para as S séries temporais consideradas. Faz-se
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uso de uma notagao simplificada:

Y = (Y1, y7) (SxT) (2-17)
B := (v, A, ..., ApL) (S x (SL+1)) (2-18)
1
z,=| ((SL+1) x 1) (2-19)
Yt—L+1

Z = (Zy,.... Z1_1) ((SL+1) x 1) (2-20)
U= (uy,...,ur) (S xT) (2-21)
y = vec(Y ) (ST x 1) (2-22)

B = vec(B) ((S’L+ S) x 1) (2-23)
b := vec(B') ((S’L+S) x 1) (2-24)

= vec(U) (ST x 1) (2-25)

onde Y é a matriz que contém os T valores da amostra para as S séries
temporais, B é a matriz formada pelo vetor de interceptos v e as matrizes
de coeficientes A; referentes as L defasagens consideradas. Utilizando essa

notagao, o modelo VAR(L) pode ser escrito como:

Y =BZ+U (2-26)
ou
y=(Z'®Is)8+u (2-27)

onde Ig é uma matriz identidade de dimensao S e ® é o produto de Kronecker.
Para encontrar estimador de Minimos Quadrados de [, parte-se da

definicao de R como sendo o somatoério do quadrado dos residuos:

R(B) =y (Ir®% )y +8(Z22 @%,")B - 28(Z® %, )y (2-28)

Derivando e igualando a zero, para encontrar o minimo de R:

OR(P)

9 = 20272 @5 N3 -2(Z2%, )y =0 (2-29)

é obtido o estimador:

B=(22)"ZeIs)y (2-30)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322098/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1322098/CA

AutoMFIS: Um Sistema Fuzzy para Previsdo de Séries Temporais Multivariadas 27

Estimacao via Maxima Verossimilhanca

A estimacao por Maxima Verossimilhanca é aplicavel quando se considera
que a distribuicao do processo é conhecida — em especial, supoe-se que o
processo VAR é gaussiano, em outras palavras, o componente de erro u pode

ser definido como:

Uy
u=vec(U)= | | ~N(0,Is ®%,) (2-31)

ur

Como se trata de uma distribuicao normal, a funcao densidade de

probabilidade de u é:
1 ~1/2 L, -1
fulu) = (27T)—ST/2’[T ® X, exp —u (Ir@%, )u (2-32)

onde S é a quantidade de séries temporais, T é o tamanho da amostra, I ¢é

uma matriz identidade de dimensao 7', Y, é a matriz de covariancia do erro w.

(Y — 1) = Ar(Yer — 1) + oo + Ap(Ye—p — 1) + w (2-33)

Utilizando a representacao de um VAR(L) na forma ajustada pela média 2-33,
obtém-se a funcao log-verossimilhanga Inf, como deduzido em [8, p. 88-89], a

partir da qual as fungoes de estimacao serao construidas:

T T 1

Inl(u,a,%,) = —%anW - Ezn\z:uy - 5tr[(yo —AX)'S Y- AX)] (2-34)
onde
YO = (yl My YT — M) (S X T) (2_35)
A= (Ay,.., A) (S x TL) (2-36)
Ye —
Y = : (KL x 1) (2-37)
Yt—p+1 — M

X =Y, ... ) (KL xT) (2-38)
y° = vec(Y?) (KT x 1) (2-39)

a = vec(A) (KL x 1) (2-40)
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Aplicando derivadas parciais em relagao a cada parametro desconhecido
e igualando-as a zero, obtém-se um sistema de equacoes normais cuja solucao

gera os estimadores:

olnt . _

o Is = AG @ IS D (e — p— AYV,))] (2-41)
t

dlnt

S = (X e Ty — ) - (XX © )l (2-42)

8ln€__T IR NP 0 1

.~ 20 3% (YO — AX)(Y" — AX)'S; (2-43)

Os dois tipos de estimadores operam de maneira analoga a do caso uni-
variado, necessitando apenas que se parta da representacao matricial e vetorial
do modelo multivariado. Essa logica de adaptacao de técnicas univariadas bem
fundamentadas para o caso multivariado sera incorporada no Sistema Fuzzy

proposto.

2.3.2
Previsao

Dado um processo VAR(L) ajustado para um conjunto de dados w;, onde:

wr ={y, t < T} (2-44)
Y = (Y14, Y2, Ysit) (2-45)

pode-se desejar realizar previsoes a partir do instante t, denominado origem,
para h passos a frente, onde h é o "horizonte de previsao”. Podem ser adotadas
duas abordagens para tal: a primeira procura efetuar uma previsao do valor
especifico da série nos passos futuros, enquanto a segunda procura oferecer
um intervalo de confianca para o valor a partir de suposig¢oes sobre o tipo
de distribuicao das componentes do modelo. Este trabalho concentra-se no
primeiro tipo, que oferece um paralelo direto com o funcionamento dos métodos
de Inteligéncia Computacional.

Para realizar uma previsao do primeiro tipo acima, faz-se necessario
utilizar uma funcgao de custo associada ao erro de previsao, que atinge seu valor
minimo quando a previsao é étima. Como a tarefa de minimizar essa funcao
¢ muitas vezes inviavel na pratica, costuma-se minimizar o valor esperado do
custo. Vale salientar que a previsao varia de acordo com a funcgao de custo,
a qual é escolhida de acordo com as necessidades de quem esta solucionando
o problema. Em virtude do seu bom desempenho documentado na literatura,

optou-se, neste trabalho, pelo Erro Médio Quadratico (Mean Square Erro,
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MSE) [26, 40].
Dado um VAR(L) S-dimensional y; = (Y14, ...,¥s:)" € seu conjunto de
dados histérico w;, a minimizagao do MSE para uma previsao h passos a frente

sera seu valor esperado condicional:

Et(ytJrh) = E<yt+h‘wt) = E(th\yt]t < T) (2‘46>

Isto significa que se tem, para qualquer previsao ;(h), de horizonte h e origem
t:

MSE(yi(h)) = MSE(E(y1+n)) (2-47)

El(yen —7:(R) Wesr = 5e(0)'] 2> E[(Yern — Ee(Yesn)) Wren — Er(yern))'] (2-48)

Esta proposicdo é demonstrada em [8, p. 34]. A partir de 2-16, pode-se

reescrever 2-46 como:

E(Yin) = v+ AtE(Yern—1) + o + A B (Yeyn—p) (2-49)

Vale notar que o termo Ej(u,.p) foi ignorado pelo fato de que wu;,p, é um ruido
branco independente, ou seja, seu primeiro momento possui valor 0. A partir
de wy, que contém os valores de y; até o momento t, pode-se encontrar, de

maneira recursiva, o valor da previsao h passos a frente a partir de t-+1:

Ef(yr1) = v+ Ay + oo+ ApY—pia
E(yYis2) = v+ A E (Y1) + Aoy + .. + ApYi—pio (2-50)

O processo iterativo acima é denominado previsao multistep, que significa
uma previsdo em multiplos passos (figura 2.3). Este conceito também é
utilizado por métodos da Inteligéncia Computacional, como Redes Neurais
e SIFs.

A incorporagao de outras séries temporais como variaveis explicativas
na construcao de um modelo de previsao é um conceito cujo uso é bem
documentado em modelos univariados (e.g. ARIMA), porém sua aplicacao é
dificultada para uma previsao de multiplos passos a frente(multistep), pois,
naturalmente, s6 se tém os valores das variaveis explicativas até o momento

atual. Esse tipo de problema exige a realizacao de estimativas das variaveis para
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Figura 2.3: Multistep para um SIF.

alimentar o modelo nos passos subsequentes, o que por sua vez pode requerer
o ajuste de novos modelos de previsao para cada uma das séries consideradas.
Esta situacao pode se tornar ainda mais complexa quando os modelos de
previsao auxiliares utilizam também outras séries como variaveis explicativas.
Nessa situacao é util aplicar o VAR — ou outro modelo multivariado qualquer
— sobre o conjunto de séries temporais relevantes ao problema, agrupadas na
estrutura denominada série temporal multipla.

Um aspecto adicional de interesse é que o processo de ajuste do modelo
multivariado definird o impacto de cada série nas demais. Isto, por um lado,
reduz a dependéncia de um especialista, mas, por outro, pode ocasionar o
aumento do erro do modelo por meio de associacoes indevidas, que por qualquer
motivo nao tenham sido eliminadas pelo algoritmo de ajuste. No caso de se
utilizar um método em que o modelo ajustado pode ser interpretado, é possivel
extrair conhecimento sobre a interacao entre os fenomenos descritos pelas
séries temporais. O modelo proposto nessa dissertagao privilegia este aspecto,
utilizando a acuracia da previsao do modelo apenas como um “termometro” da

sua validade como uma representacao do comportamento das séries estudadas.

2.4
Outros Modelos Multivariados

Além do VAR - e modelos derivados como o VARMA - existem na
literatura alguns outros exemplos de modelos de previsao adaptados para
o caso multivariados, tanto no ambito estatistico quanto no de Inteligéncia
Computacional.

Os modelos autoregressivos tradicionais (como o VAR) partem do pressu-
posto que a variancia ou matriz de covariancia da distribuicao ¢ invariante no
tempo, o que pode ser problematico em casos como o de séries com periodos de

volatilidade exacerbada. Para lidar com esse tipo de problema, foi desenvolvida
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uma familia de modelos denominados ARCH (autoregressive conditional hete-
roskedasticity) [10]. Como os autoregressivos tradicionais, os modelos ARCH
também podem ser multivariados, apresentando um desenvolvimento similar
ao que ocorre entre um modelo AR e um VAR [8]. Estes modelos substituem
a suposicao de uma variancia constante por uma variancia condicional. Um

modelo ARCH(q) pode ser representado pela seguinte equagao:

Jf‘t_l c=Var(u]Qe1) = B(u}|Q 1) (2-51)
=+ Ul + ..+ ,yqut{q (2-52)

onde ;1 = {w;—1,u)t —2,...} contém os valores passados de u;. Como ocorre
no caso do VAR, pode-se fazer uso das equagoes univariadas como base para
injetar uma notagao vetorial e matricial. Pode-se observar que o ARCH(q) é
um modelo AR(q) em o2,

Para definir a versao multivariada do mesmo modelo, supoe-se primei-
ramente que u; = (U4, ..., ust) ¢ um processo S-dimensional de média zero,
serialmente descorrelatado e residuo de um modelo dinamico. Pode ser repre-
sentado como:

1/2
Uy = Et‘t_lst (2-53)
onde ¢; é um ruido branco S-dimensional ¢ ~ 4.i.d.(0, Is), e Xy;—1 é a matriz

de covariancia condicional de w;, dado €2;_;. Com isso, a representacao do
ARCH(q) multivariado sera:

vech(ZL}'/tQ_l) =0 + Dywech(u—yuy_y) + ... + Dqvech(u_qu;_,) (2-54)

onde vech denota o operador que vetoriza uma matriz empilhando suas colunas
da diagonal para baixo. Com 7y representando um vetor de interceptos e I;
sendo matrizes de coeficientes, 0 MGARCH(q) toma a forma de um modelo
VAR(q).

De maneira analoga aos modelos estatisticos, os métodos da Inteligéncia
Computacional utilizados para previsao também podem ser adaptados para o
caso multivariado. Um exemplo que é o de uma rede neural MLP (Multi-layer
Perceptron), conforme mostrado na figura 2.4.

Da mesma forma que nos demais modelos de previsao, as varidveis de
entrada sao as defasagens da série temporal estudada, cuja quantidade e sele¢ao

sao definidas durante o processo de modelagem, sendo o valor previsto para a
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Figura 2.4: Esquema de uma rede MLP para previsao univariada.

série no passo seguinte a variavel de saida. Com um conjunto de pares entrada-
saida (conjunto de treinamento), faz-se o ajuste da rede, gerando a fungao de
previsao.

A maneira mais direta de se adaptar o sistema acima para o caso multi-
variado consiste em simplesmente treinar multiplas redes, onde as defasagens
de todas as séries analisadas constituem as entradas, e os valores previstos das
mesmas, as saidas. Cada rede contempla uma série temporal diferente na saida
(figura 2.5).

Figura 2.5: Esquema de redes MLP para previsao multivariada.

Este mesmo processo pode ser aplicado a um sistema de inferéncia fuzzy,
ou seja, as defasagens de todas as séries analisadas constituem as variaveis de
entrada dos sistemas, que compoem os antecedentes de regra. Ajusta-se um
modelo para cada série, ou seja, constréi-se uma base de regras para cada.
Esquemas do caso univariado e multivariado estao ilustrados nas figuras 2.6 e
2.7.
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Figura 2.6: Esquema de um SIF para previsao univariada.
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Figura 2.7: Esquema para previsao multivariada.

Pode-se observar que, em um nivel superficial, a adaptacao de um
modelo univariado para o caso multivariado envolve uma abordagem comum
de adaptacao, que é analoga a transformacao de um AR em um VAR. Dentro
de cada método utilizado, porém, faz-se necesséria a escolha das técnicas que
mais bem irao suportar o modelo adaptado para a aplicacao desejada.

Este trabalho, como ja mencionado concentra-se na construcao de um
SIF multivariado, com énfase na interpretacao do modelo ajustado, conforme

detalhamento a ser apresentado no capitulo 3.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322098/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1322098/CA

3
Automatic Multivariate Fuzzy Inference System (AutoMFIS)

Os Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIFs) sao a aplicacdo da teoria de
conjuntos fuzzy mais difundida na industria e academia, sendo, essencialmente,
uma injecao dos conceitos fuzzy aos sistemas especialistas tradicionais, fato que
oferece alguns atributos na solugao de problemas. O primeiro atributo é que
o sistema passa a conseguir representar conceitos linguisticos, inerentemente
imprecisos, por meio de conjuntos fuzzy. O segundo atributo é sua natureza
como aproximador universal [41], que permite que o sistema seja utilizado para
modelar, teoricamente, qualquer problema aproximéavel por uma funcao real
continua, linear ou nao-linear, caracteristicas estas compartilhadas por outros
métodos da inteligéncia computacional, como a rede neural MLP (Multi-layer
Perceptron).

Como mencionado na introducao, um SIF pode ser construido com dois

objetivos:

1. Acuracia: a acuracia matematica do modelo, ou seja, o grau de proxi-
midade que o mesmo apresenta em relacao ao comportamento do sistema

modelado.

2. Interpretabilidade: ao invés de visar puramente a acuracia, pode-se
desejar que o modelo ajustado seja interpretavel, permitindo extracao

de conhecimento dos dados.

Quando se busca também interpretabilidade, o ajuste do modelo torna-se
um processo multi-objetivo, pois é necessario que o seu desempenho, em termos
de acuracia, seja razoavelmente préximo aos de outros métodos para que a base
de regras gerada de fato descreva o fenomeno modelado. E importante salientar
que estes dois objetivos podem ser conflitantes, de forma que, para se alcancar
maior interpretabilidade, eventualmente serd necessario sacrificar a acuracia.

O modelo AutoMFIS proposto nesse trabalho ajusta um SIF do tipo
Mamdani considerando também a interpretabilidade. Ele é aplicado a proble-
mas de previsao de séries temporais multiplas, de maneira andloga aos modelos
apresentados no capitulo anterior. O intuito é capturar o relacionamento entre
as séries na forma de regras linguisticas, sendo de especial interesse as relacoes
de natureza nao-linear, que geralmente passam despercebidas com o uso de
métricas como a correlagao.

Nas proximas se¢oes o modelo AutoMFIS sera apresentado, iniciando-

se pela introducao do funcionamento de um SIF para previsao de séries
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temporais e a notagao empregada. Em seguida, sera abordado em profundidade
o tema da modelagem linguistica, incluindo a defini¢cao do dicionario de termos
linguisticos, a geracao e o refinamento da base de regras, e as etapas de

agregacao de regras e de defuzzificacao.

3.1
Sistema de Inferéncia Fuzzy para Previsao

A figura 3.1 mostra, de maneira macroscdpica, os componentes de um
SIF do tipo Mamdani.

Entrada Saida
— Fuzzificagdo Base de Defuzzificagdo —>
Crisp Regras Y Crisp

!

Inferéncia

\ 4

Figura 3.1: Diagrama de um SIF.

Em um SIF baseado em regras, cada variavel tem o seu proprio dicionério
de termos linguisticos, cada um deles representado por um conjunto fuzzy.
Os graus de pertinéncia p de valores do universo de discurso da varidvel aos
conjuntos fuzzy sao definido por funcoes de pertinéncia. Estas mapeiam tais
valores no intervalo [0, 1], permitindo que se verifique a compatibilidade de
cada um deles com os conjunto fuzzy, ou seja, com os conceitos expressos
pelos termos linguisticos. A figura 3.2 ilustra um exemplo de conjuntos fuzzy,

definidos por suas funcoes de pertinéncia, para uma variavel y qualquer.

Figura 3.2: Exemplos de conjuntos fuzzy.

Os termos linguisticos, definidos na etapa de fuzzificacao, sao relaciona-
dos por operadores do tipo t-norma (conjuncdo) e t-conorma (disjuncdo). E
mais comum utilizarem-se apenas t-normas nas premissas das regras. Para um

operador ser considerado uma t-norma, devem ser satisfeitas as propriedades
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listadas na tabela 3.1. Dos operadores disponiveis na literatura, serao utili-
zados neste trabalho os listados na tabela 3.2, incluindo os mais comumente

utilizados minimo e produto.

Propriedade Descricao
Comutatividade T(a,b) =T(b,a)
Monotonicidade T(a,b) < (c d)sea<ceb<d
Associatividade T(a,T(b,c)) =T(T(a,b),c)

Nimero 1 como identidade T(a,1) =

Tabela 3.1: Propriedades de uma t-norma.

T-norma Funcao
Minimo T(a,b) = min{a,b}
Produto T(a,b) = a-b
Hamacher T(a,b) = max{0,a +b— 1}
Lukasiewicz | T'(a,b) = 0, " sea=b=0
atb—ab ¢

Tabela 3.2: T-normas utilizadas.

Ao se comporem, por meio de uma t-norma, os graus de pertinéncia aos
termos de uma premissa, tem-se como resultado um valor denominado grau de
ativagao (da regra). Este servird para se manipular o conjunto fuzzy referente
ao termo linguistico do consequente de regra na etapa de defuzzificagao.

Em alguns casos, uma determinada entrada de dados pode ativar diversas
regras com o mesmo termo linguistico no consequente, tornando necessério,
assim, que se efetue uma agregacao. Alguns dos métodos de agregacao sao
tao simples quanto utilizar a ativacao maxima, mas pode-se empregar também
um método de regressao (minimos quadrados, por exemplo) para definir pesos
para cada regra antes de agrega-las. Finalmente, na etapa de defuzzificacao é
realizada uma interpretacao da informagao resultante do processo de inferéncia,
produzindo como resultado um valor preciso.

O uso de um SIF para previsao de séries temporais utiliza a mesma
estrutura basica descrita acima, com peculiaridades quanto as varidveis de
entrada e saida, além de sua rotina de funcionamento. Como descrito no
capitulo 2, em um sistema de previsao, as variaveis de entrada sao as defasagens
da série a ser prevista e de outras séries relacionadas, enquanto que a saida é
o valor previsto (figura 3.3).

No caso de previsao de uma tunica série temporal, as variaveis de
entrada sao definidas em um mesmo universo e os conjuntos fuzzy (fungoes

de pertinéncia) sao idénticos para todas elas. Designando z como sendo uma
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Figura 3.3: Esquema de um SIF para previsao univariada.

das varidveis de entrada (defasagens da série), u,,(x) é o seu grau de pertinéncia
ao conjunto fuzzy n € {1,...,N}.

No caso multivariado, para S séries geram-se S SIF's, um para cada série
considerada, porém com as defasagens de todas as séries sendo consideradas na
entrada de cada SIF (figura 3.4). Neste caso, o grau de pertinéncia ao conjunto

n da série s € {1,..., S} é denotado por fis,(zs).

R ]
Série 1 Série2 iy Série S

e

SIF1 |- SIF2 | - SIFS

Figura 3.4: Esquema para previsao multivariada.

O processo de multistep funciona da mesma forma que em outros
métodos: utiliza-se o valor previsto como entrada da funcao para prever os
passos seguintes (figura 3.5). Como cada SIF utiliza todas as séries como
entradas, deve-se realizar o passo de previsao para o instante ¢ com todos
os SIFs antes de efetud-lo para o instante subsequente ¢ + 1.

Nas proximas secgoes, serda formulado o modelo AutoMFIS, baseado nessa

estrutura basica de um SIF para previsao multivariada.
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Figura 3.5: Multistep para um SIF.

3.2
Modelagem para Extracao de Conhecimento

Como mencionado brevemente na introducao, existem duas variedades
principais de SIFs: Mamdani e Takagi-Sugeno (TSK). Neste trabalho, optou-
se pelo tipo Mamdani, que, ao contrario do modelo TSK, apresenta variaveis
linguisticas tanto nos antecedentes como nos consequentes das regras, fazendo
com que a interpretacao seja mais intuitiva.

A interpretabilidade pode ser prejudicada no caso de um problema
complexo como o de previsao multivariada, em que um numero de variaveis
envolvidas pode ser muito grande. De modo a garantir que o sistema ajustado
seja interpretavel, é necessario investigar medidas de combate a complexidade
em todos os aspectos do SIF. Por outro lado, essas medidas podem gerar
um sistema excessivamente simplificado, que nao represente toda a informacao
contida nos fenomenos modelados. Essa dicotomia entre clareza e complexidade
do sistema sera levada em conta na construgao do AutoMFIS.

Gacto et al.[42] sugere uma taxonomia de avaliacdo de interpretabili-
dade baseada nos aspectos (conflitantes) complexidade e interpretabilidade
semantica, e levando em conta os elementos principais do SIF: o dicionario de
termos linguisticos (varidveis e seus conjuntos fuzzy) e a base de regras (tabela
3.3).

Base de Regras Conjuntos Fuzzy
Complexidade | Nim. de regras e condi¢oes | Num. de variaveis e conjuntos fuzzy
Semantica Consisténcia e Cobertura, discernibilidade
ativagao simultanea e complementaridade

Tabela 3.3: Parametros de interpretabilidade.

Um SIF pode ter sua base de regras gerada por especialistas ou extraida
da base de dados. Como o AutoMFIS se destina a extracao de conhecimento,

este trabalho concentra-se no segundo caso. As regras representarao as relagoes
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entre as séries temporais modeladas, que é exatamente a informacao que se
deseja obter. A figura 3.6 ilustra, em alto nivel, o processo genérico de ajuste

de um SIF a partir de dados.

Base de dados

Treinamento

Definigdo da base
Fuzzificagdo | de regras e — Defuzzificagdo
Inferéncia

Avaliacao

Figura 3.6: Ajuste de um SIF a partir de dados.

A base de dados — séries historicas disponiveis — é segmentada em dois
conjuntos: treinamento e teste. Este ¢ um conjunto de saidas esperadas formado
pelos iltimos H pontos da amostra das séries, onde H é o horizonte de previsao
para o qual se quer ajustar o modelo. O conjunto de treinamento é construido
pelos T'— H pontos restantes das séries, e toma a forma de uma série de
entradas e saidas esperadas de dimensao T' — H — L, onde os L primeiros
pontos da amostra sao utilizados para construir a primeira entrada de dados
(tabela 3.4). Para o caso multivariado com S séries, cada par entrada-saida

tem S - L entradas e S saidas, mantendo-se a mesma légica da tabela.

Entradas Saidas

Y1 Y2 - YL Y1,L+1

Y2 Y13 --- YL Y1,L+2
Wr-g-. WYWwor-"H-L+1 --- YiT-H-1 | Y1,7-H

Tabela 3.4: Exemplo de conjunto de treinamento univariado

O conjunto de treinamento ¢é utilizado no ajuste do modelo. O conjunto
de teste serve para avaliar a resposta do modelo ajustado, segundo alguma
métrica de erro.

Nas préximas secoes serd detalhado o modelo AutoMFIS, levando em

consideracao os pontos listados na tabela 3.3.
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3.3
Modelo AutoMFIS

A figura 3.7 ilustra cada uma das etapas do ajuste do modelo AutoMFIS

a partir de dados.

Defini¢cdo do

>
problema
Base de dados
y Y
Treinamento

Definicao dos Associagao de

conjuntos fuzzy/ consequentes Agregacao
Fuzzificagdo e inferéncia

A

y Avaliacdo

Definicdo das
premissas de
regra

Filtragem das
premissas

Defuzzificagdo

Figura 3.7: Resumo: Funcionamento do modelo AutoMFIS.

Essas etapas serao apresentadas neste trabalho divididas trés em grupos,
com cada um dos desses sendo dotado de significado analogo a um dos passos
do processo genérico de ajuste de um SIF ilustrado na figura 3.6 (fuzzificacao,

geracao da base de regras e defuzzifica¢do). Esses grupos sao:

1. Definigao do Dicionario Linguistico: envolve definicao das variaveis

do problema e a quantidade e forma de seus conjuntos fuzzy.

2. Construcao da Base de Regras: construcao e otimizacao da base de

regras a partir do dicionario linguistico.

3. Geracao dos Valores Crisp de Saida: agregacao das ativagoes dos

consequentes e, em sequéncia, sua defuzzificagao.

A segmentacao das etapas dentro desses trés grupos estd ilustrada na
figura 3.8. Nas préximas se¢oes serao apresentados cada um dos grupos de

etapas, finalizando com um resumo do modelo completo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322098/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1322098/CA

AutoMFIS: Um Sistema Fuzzy para Previsio de Séries Temporais Multivariadas 41

Definigao do Definigio do
Dicionario problema
Linguistico Base de dados
Treinamento
v
Definigdo dos Associagdo de
conjuntos fuzzy/ conseqlientes Agregagéo
Fuzzificagéo e inferéncia
’ T '
Construc ¥ Avaliagdo
onsrueeo Definigao das Filtragem das
da Base de premissas de > romissas Defuzzificagdo
Regras regra P!

Geragéo dos Valores Crisp de Saida

Figura 3.8: Resumo: Funcionamento do modelo AutoMFIS em 3 Etapas.

3.3.1
Definicao do Dicionario Linguistico

O primeiro aspecto na modelagem do AutoMFIS é a definicao do di-
cionario de termos linguisticos, tendo sempre em vista a questao da comple-
xidade. Como listado na secao anterior, os pontos relevantes neste aspecto

Sa0:

1. Numero de variaveis: a quantidade de variaveis consideradas aumenta
diretamente o volume de informacao tratado pelas regras e, consequen-
temente, o volume de informacao a ser processado na interpretacao o

sistema ajustado.

2. Nimero de termos linguisticos (conjuntos fuzzy): similarmente,
a quantidade de termos linguisticos, ou conjuntos fuzzy, define o quao

extenso é o dicionario, influindo diretamente na complexidade do sistema.

Em um problema de previsao de séries temporais, cada variavel conside-
rada pelo modelo nao tera um significado conceitual préprio, ja que as variaveis
consideradas se referem & uma mesma série (ou conjunto de séries) em momen-
tos distintos. Isso permite que se considere um numero de variaveis maior do
que o aceitavel em outras aplicagoes. Todavia, por mais que a compreensibili-
dade frente a um nimero elevado de variaveis seja menos dificil neste caso, é de
interesse que essa quantidade seja o mais limitada possivel. Para tal, faz-se uso
de uma selecao de variaveis. Na literatura é possivel encontrar diversas meto-
dologias, envolvendo algoritmos genéticos [43, 44] ou ordenagao das varidveis

segundo sua importancia [45], em adi¢ao a métodos especificos para problemas
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mais comumente abordados, como os de classificacao [46, 47, 48]. No caso do
AutoMFIS, a sele¢cao de varidveis é mais delicada, pois a escolha das séries
e defasagens a serem modeladas ¢ alinhada ao préprio objetivo do modelo,
que é a compreensao das relacoes entre séries. Eventuais remocoes de variaveis
podem significar uma oportunidade perdida de extragao de conhecimento.

O primeiro aspecto da selecao de variaveis a ser tratado diz respeito a
definicao das séries temporais que irao compor a série temporal multivariada
modelada. Tornar esse conjunto de séries o mais enxuto possivel oferece
ganhos em termos de complexidade e evita, potencialmente, que ruido seja
injetado no sistema por séries nao relacionadas — fato que pode ser verificado
experimentalmente. Em alguns casos a escolha pode ser clara, como na
modelagem da dinamica populacional de um predador e sua presa. Por outro
lado, pode-se ter em maos um problema formado por uma elevada quantidade
de séries, sem conhecimento prévio sobre quais delas se relacionam, a exemplo
das séries de precos de acgoes que formam um portfélio de investimentos. Como,
em um caso como este, pode-se ter dezenas de séries, é essencial que haja uma
segmentacao prévia. Isso é realizado por meio da metodologia de agrupamento
descrita na secao 2.2.2. O agrupamento, porém, depende da definicao de um
ponto de corte de similaridade para definicao do grupos. Este ajuste é guiado
pela visualizacao dos clusters de séries de maneira grafica, e limitado pelo poder
de processamento disponivel, ou seja, quanto menores os recursos, menores os
grupos deverao ser.

Uma outra forma de limitacao da quantidade de variaveis com as quais o
SIF tera que lidar é a escolha da quantidade de defasagens, embasada na analise
das caracteristicas das séries. Tipicamente, o uso das correlacoes-cruzadas e
auto-correlagoes (como descrito na se¢ao 2.2.1) oferecem uma boa base para
esta escolha, embora elas descrevam apenas a relagao linear entre cada série e as
defasagens, préprias e das outras séries relacionadas. De modo a contemplar a
possibilidade de uma influéncia nao-linear, as defasagens definidas por relagoes
lineares serao apenas o ponto de partida, com sua quantidade sendo modificada
iterativamente durante o processo de ajuste do SIF, ao mesmo tempo em que se
analisam as alteracoes de desempenho do modelo. A quantidade de defasagens
final serda aquela que oferecer a melhor acuricia.

A quantidade de termos linguisticos (conjuntos fuzzy) também tem
impacto direto na interpretabilidade. Quanto mais extenso o dicionario, mais
dificil serd visualizar a distincao entre cada termo. Uma diretriz que sera
seguida nesse trabalho é o do “nimero mégico” estabelecido por Miller [49],

que indica como sendo 7 4+ 2 a quantidade de informagao que o ser humano
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consegue processar simultaneamente. Seguindo essa diretriz, a quantidade de
conjuntos fuzzy serd de 5 a 9 por varidvel.
Quanto ao aspecto de interpretabilidade semantica do dicionario, alguns

pontos devem ser contemplados na definicao dos conjuntos fuzzy:

1. Completude ou cobertura: o universo de discurso da variavel deve
ser coberto integralmente por conjuntos fuzzy, ou seja, todo valor do
universo deve ter grau de pertinéncia diferente de zero a pelo menos um

conjunto fuzzy.

2. Discernibilidade: os termos linguisticos representados pelos conjuntos

fuzzy devem ser claros e facilmente distinguiveis um dos outros.

3. Complementaridade: para cada valor do universo de discurso de uma
variavel, a soma dos seus graus de pertinéncia deve ser préxima de um,
de modo a garantir que todos os pontos do dominio possam ser descritos

em sua totalidade pelos termos linguisticos.

A questao da completude inicia-se na propria estimativa do universo de
discurso da variavel. Quando a faixa de valores possiveis nao ¢ clara, ela deve ser
definida com base nos dados disponiveis, mas esta abordagem pode se mostrar
ineficiente em alguns casos. Um exemplo de série com esse problema esta
ilustrado na figura 3.9. Devido a sua tendéncia, o dominio definido pela amostra
que compoe o conjunto de treinamento nao contém a faixa de valores de fora
da amostra, fazendo com que estes nao possam ser atingidos na previsao. Para
um caso como esse, pode-se remover a tendéncia via regressao ou considerar,

na modelagem, as diferencas das séries em questao.

Dominio

Amostra

Figura 3.9: Série com tendeéncia.

Mesmo para séries estacionarias ha a possibilidade de se extrapolar o

dominio definido no in-sample (figura 3.10). Supondo ignorancia completa
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a respeito da varidvel em questao, pode-se fazer uso de uma margem de
seguranga, como, por exemplo, uma folga de 25% em relagdo aos valores
méximo e minimo (figura 3.11). Esta folga afetard a construgdo da base
de regras, pois “enfraquece” a ativacao dos conjuntos fuzzy extremos no
treinamento, tornando-os menos relevantes. Caso esse artificio seja utilizado,
o tamanho da folga deve ser ajustado em conjunto com os outros parametros

do modelo de modo a garantir um bom funcionamento do SIF.

Dominio

Amostra

Figura 3.10: Série estacionaria com out-of-sample extrapolando o dominio das
fungoes de pertinéncia.

Dominio
c/ folga

Amostra

Figura 3.11: Folga na definicao do dominio.

Em adicao, pode-se ter conhecimento prévio dos limites das varidveis,
sejam eles intrinsecos da grandeza representada (a populagao de uma espécie
nunca é negativa) ou dentro do que se considera razoavel (a temperatura média
no Rio de Janeiro nao passaria dos 50°C).

Uma outra questao importante é a disposicao das fungoes de pertinéncia
no universo. Quando um valor do dominio apresenta grau de pertinéncia nao
nulo a dois termos linguisticos, a interpretacao fica possivel, visualizando-se
o valor como sendo compativel com os dois conceitos. Em contrapartida, se a

sobreposicao for mais complexa, esta avaliagdo é menos clara (figura 3.12).
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Figura 3.12: Dicionario de baixa interpretabilidade.

A estrutura ideal para se obter funcoes de pertinéncia normais, dis-
cerniveis e complementares é a da particao fuzzy forte, que é definida como
aquela para a qual a soma dos graus de pertinéncia é sempre 1.0 para todos
os valores do universo. A forma mais ficil de obter essa estrutura é fazer uso
de funcgoes de pertinéncia triangulares, com sobreposicao de no maximo dois
conjuntos fuzzy. Essa estrutura, por construcao, garante a complementaridade
e, em decorréncia da transicao linear entre conjuntos adjacentes, auxilia a dis-
cernibilidade.

O ajuste da quantidade e posicao dos conjuntos fuzzy tem sido bastante
estudada, como, por exemplo, na inclusao iterativa de conjuntos fuzzy nas
faixas mais problematicas do dominio [50] ou no ajuste por algoritmos genéticos
[51]. Este tipo de ajuste numérico é a abordagem ideal para a obtenc¢ao de maior
acuracia, porém sera empregada neste trabalho uma simplificacao para reduzir
os custos computacionais.

A primeira forma de definicao do posicionamento dos conjuntos fuzzy,
mais trivial, é o espagamento uniforme dos mesmos, com os centros dos
conjuntos extremos posicionados nos limites inferior e superior do universo

(figura 3.13).

\ J

A A A A

Figura 3.13: Segmentacao uniforme do dominio.

No caso de séries cujos valores nao estao bem distribuidos no dominio,

pode-se espagar os centros dos conjuntos igualmente em termos dos percentis
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da distribuicao de seus valores, fazendo com que conjuntos cobrindo areas
menos comuns tenham maior dimensao, equilibrando a ocorréncia dos termos
linguisticos associados, como observado na figura 3.14.

H A

fty) |

\J

Figura 3.14: Segmentagao pelos percentis da distribuicao de valores.

3.3.2
Geracao da Base de Regras

Definidos os termos linguisticos, o passo seguinte é a construgao da base
de regras. Esse passo ¢ critico, pois as regras serao o cerne da interpretacao do
modelo. Esse processo é realizado segundo as etapas ilustrados na figura 3.15.

De acordo com o diagrama, consideram-se duas etapas principais no
processo de geragao da base de regras a partir de dados: inducao e otimizacao.

O passo de inducao envolve a utilizacao do diciondrio de termos
linguisticos construido na etapa de fuzzificacao, que sao combinados para dar
origem as regras. Nesta etapa estao incluidos o possivel ajuste do dicionario
e a definicao dos consequentes mais apropriados a partir dos dados. Como
exemplos de indugao tem-se a geracao de todas as regras possiveis [52], regras
especificas para cada par entrada-saida da base de dados [53] e uso arvores de
decisao [54, 55].

No passo de otimizacao, controla-se a complexidade da base de regras
segundo alguma métrica pré-definida. Esta otimizacao inclui métodos de
selecao de varidveis [43, 46, 48], nao abordados aqui por motivos ja descritos

na segao anterior, e redugao de regras, como por métodos estatisticos [56, 57].
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Base de
Dados

Geragéo da base de P Alteracéo dos
regras h parametros
A
v
Otimizagéo das regras Nio

Objetivo
atingido?

Avaliagéo do
desempenho

Aplicagéo

Figura 3.15: Geragao orientada a dados.

No caso do AutoMFIS, os passos de indugao e otimizagao ocorrem de
maneira entrelagada (figura 3.16). As premissas de regra sao geradas pela com-
binacao dos termos linguisticos por t-normas. As ativagoes das premissas sao
utilizadas para eliminar as que nao forem consideradas importantes segundo
algum critério. Os consequente serao entao associados as premissas por meio
da comparacao das ativagoes destas com os graus de pertinéncia aos possiveis
consequentes. Na figura, é utilizada uma notacao que sera repetida ao longo
do resto do capitulo, onde X designa o vetor de entrada de dados, e Y o de
saida.

Como complemento ao processo descrito anteriormente, utilizar-se-a o
método de Wang & Mendel para aprimorar a base de regras por meio da
injecao de regras completas, mais especificas.

Da mesma forma que na definicao do dicionario, a complexidade da base
de regras deve ser controlada, durante seu processo de geragao. Voltando a
taxonomia de Gacto, os pontos referentes a complexidade da base de regras

Sa0:

1. Nimero de regras: especialmente no que tange a interpretabilidade,
o melhor modelo é aquele mais simples, contendo menos regras. Um dos
objetivos do ajuste do modelo é manter um bom desempenho de previsao

com uma base de regras o mais enxuta possivel.

2. Numero de elementos nas premissas: uma base de regras nao

é complexa somente pela sua prépria dimensao, mas também pela
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Conjunto de » Fuzzificagio
Treinamento
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Figura 3.16: Geracao de regras do AutoMFIS.

dimensao das regras que a compoem. Quanto mais termos linguisticos

figurarem em uma premissa, mais dificil sera a interpretacao da regra.

A quantidade de regras geradas é proporcional a dimensao do dicionario
de termos linguisticos, o que faz com que as medidas utilizadas para reduzir
a complexidade do dicionario impactem diretamente na complexidade da base
de regras. Em adicao, o passo de otimizacao da base de regras também atuara
diretamente nesse ponto.

Da mesma forma da quantidade de conjuntos fuzzy por variavel, a
quantidade de elementos nas premissas obedecera o critério de Miller, ou seja,
as premissas ficam limitadas ao tamanho 9, limite superior de compreensao.
Com isto, permite-se que sejam geradas regras mais ricas e especificas, que
sao boas fontes de informacao, sem perda de capacidade de compreensao.
Essa limitacao restringe também o uso do método de Wang & Mendel para
os problemas contendo no maximo 9 varidveis, dado que sempre gera regras
completas.

Em adicao as questoes de complexidade, ha que considerar os seguintes

pontos no que tange a interpretabilidade semantica:

1. Consisténcia: para uma base de regras ser consistente, regras com

premissas similares devem ter consequentes similares.

2. Ativagao simultanea de regras: quando um grande ntmero de re-
gras ¢ ativado simultaneamente para uma mesma entrada de dados, o

significado individual das regras nao se preserva completamente.
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A consisténcia da base de regras dependera do funcionamento correto do
passo de associacao de consequentes. Isto sera apresentado mais adiante.

A questao da ativacao simultanea é complexa, e sera tratada apenas in-
diretamente, por meio da reducao da dimensao da base de regras. A idéia é que
uma base de regras mais enxuta terd menos regras redundantes, diminuindo a
probabilidade de muitas regras serem ativadas simultaneamente.

As préximas sub-secoes detalham os processos de geracao da base de

regras.

Geracao semi-exaustiva

A geracao semi-exaustiva da base de regras é um processo iterativo
baseado no principio de indugao exaustiva combinado a um passo de eliminagao
de regras via critérios de corte. Esta metodologia serd a fonte principal de regras
do AutoMFIS e se divide em duas etapas: geracao das premissas e defini¢ao
dos consequentes (associacao).

O processo de geracao das premissas é realizado de maneira iterativa,
com cada ciclo de geragao tratando de regras de um mesmo tamanho, ou seja,
contendo a mesma quantidade de termos linguisticos na premissa, iniciando-
se pelas regras mais simples, de tamanho 1, até chegar as de tamanho 9
(novamente segundo o critério de Miller). Para a geracao das regras de tamanho
n, compoem-se todas as regras de tamanho n — 1 com todo o dicionério de
termos linguisticos por meio da t-norma escolhida. Ao final de um ciclo de
geracao, verifica-se o desempenho de cada premissa segundo alguma métrica.
Todas as regras que estiverem abaixo do limiar estabelecido serao removidas
da base de regras e, consequentemente, nao serao consideradas no proximo
ciclo de geragao.

Partindo de um dicionéario contendo os termos linguisticos a;, as e as,
o diagrama representado na Figura 3.17 mostra o trés ciclos de geragao de
regras, partindo das regra de tamanho 1 formadas pelos termos isolados.

A partir do segundo ciclo, as premissas geradas no ciclo anterior sao
combinadas com todos os termos do dicionario, gerando novas premissas, com
tamanho n + 1. Como visto na figura, as regras duplicadas sao eliminadas
a cada ciclo, efetivamente impedindo o crescimento do galho. Em adicao as
deduplicadas, premissas também podem ser eliminadas segundo critérios de
corte, novamente impedindo a geracao de novas premissas a partir da mesma.
Vale salientar que s6 sao combinados termos linguisticos pertences a variaveis
diferentes; caso contrario, podem ser geradas regras inconsistentes (e.g. se a

temperatura estd alta e a temperatura esta baixa).
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Ciclo 1

Ciclo 2

Ciclo 3

Figura 3.17: Exemplo de geracao iterativa.

Como apresentado anteriormente na se¢ao 3.2, o conjunto de treinamento
sera formado por T'— H — L amostras, cada uma representando um instante de
tempo. Em cada instante de tempo, as premissas serao ativadas, em diferentes
graus, pela amostra do conjunto de treinamento. Os graus de ativagao sao
usados como parametros para os critérios de corte, regidos pelas seguintes

métricas:

1. Frequéncia: frequéncia com que a premissa tem ativacao acima de zero.
2. Cardinalidade: ativacao média da premissa.

3. Ativacgao: hibrido das métricas 1 e 2, utiliza a ativacao média das

amostras com ativacao tiver sido diferente de zero.

As métricas de frequéncia e cardinalidade funcionam com base no con-
ceito de que a regra deve ter alguma representatividade no conjunto de treina-
mento para ser considerada vélida. Esta abordagem, porém, pode apresentar
algumas falhas, o que motivou a criagao da terceira métrica.

Como abordado na secao sobre fuzzificacao, os dados do conjunto de
treinamento podem nao estar uniformemente distribuidos nos dominios das
variaveis. Caso esta questao nao tenha sido tratado durante a definicao do
dicionéario, os termos linguisticos cobrindo as regioes mais “raras” sao pouco
ativados no conjunto de treinamento, o que afeta as premissas que os contém.
Em adicao, mesmo que, individualmente, os termos linguisticos tenham uma
ativacao equilibrada, algumas combinagoes deles podem ser raras, porém
relevantes. Nestes dois casos, as métricas de frequéncia e cardinalidade podem
ocasionar a eliminacao indevida de regras. Outra falha possivel reside no fato
de que essas métricas permitem a sobrevivéncia de uma premissa com ativagao
frequente porém com grau baixo, o que pode indicar que ela é excessivamente

genérica e que nao descreve com precisao comportamento algum das séries.
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Ao realizar o corte pela média das ativagoes nao-nulas, a terceira métrica
permite a sobrevivéncia de regras de baixa ocorréncia mas que descrevem
com alta precisao alguma situacao especifica, assim como eliminar regras
frequentes porém com baixa ativagao. Como cada problema e base de dados
tém suas préprias caracteristicas, as trés métricas serao avaliadas durante os
experimentos.

Geradas todas as premissas de regra, deve-se encontrar o consequente
mais apropriado para cada uma delas. Cada premissa gerarda S regras, uma
para cada série temporal, deve-se encontrar o conjunto fuzzy de cada série que
mais bem se relaciona com cada premissa. Esta etapa, denominada associacao,
sera realizada de acordo com métodos disponiveis na literatura, em adicao a
alguns sugeridos em [58]. Esse processo pode ser sumarizado nos trés passos

seguintes:

1. Calculam-se as ativacoes de cada premissa e cada consequente possivel

para todas as amostras do conjunto de treinamento.

2. Aplica-se a métrica de associacao para todos os pares premissa-

consequente.

3. Para cada série, encontra-se o conjunto fuzzy que apresenta o maior valor

segundo a métrica escolhida.

Sendo A; a d-ésima premissa gerada, sua ativagao é definida como
pa,(X), onde X é um vetor de entrada de dados. Para cada amostra do
conjunto de treinamento — representada por um par entrada-saida (X, Y’), com
Y = {y1,...,ys} —, pa, assume um determinado valor. Similarmente, tém-se
para estas amostras as ativagoes ,us,n(ys), referentes a cada conjunto fuzzy n de
cada uma das S séries temporais. Ao se calcularem essas ativagoes para todos
as T amostras, obtém-se, para cada um destes elementos, um vetor de ativacoes
de dimensao T. As métricas de associacao a ser apresentadas permitem
comparar o vetor de ativacao das premissas com os vetores de ativacao de
cada consequente candidato, de modo a se encontrar o que apresenta maior
compatibilidade. Para cada um dos pares premissa-consequente candidato,
calcula-se o grau de compatibilidade e define-se como o consequente aquele
que apresenta grau maximo.

Tanto pa,(X) quanto pusn(ys) representam vetores no hipercubo
0, 1]T=H=L) (figura 3.18). Desta forma, pode-se aplicar métricas de simila-
ridade de vetores comprovadas, disponiveis na literatura, como as métricas de

compatibilidade para definicao dos consequentes.
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t, A Premissa

Consequente

~ Y

t

3

Figura 3.18: Representacao dos vetores da premissa e consequente no hipercubo
[0, 1].

A métrica de similaridade mais difundida, e comumente utilizada em
problemas de mineragao de dados e agrupamento [59, 60], é o cosseno de

similaridade, denominado Grau de Confianca Fuzzy:

< MAd(X)vﬂs,n(ys) >
(ras (X2 rsn(ys)ll2)

FCDy,, = (3-1)
onde < .,. > refere-se ao produto interno e ||.||]2 a norma euclideana. Caso
a premissa e o consequente sejam ortogonais, a compatibilidade sera zero; se
forem linearmente dependentes, a métrica atinge valor maximo 1.
Alternativamente, uma outra métrica comumente utilizada é a simila-
ridade de Jaccard generalizada, representada pela razao dos minimos pelos

maximos entre os dois vetores em cada posi¢ao (equagao 3-2).

T .
mm(uAd (Xt)) Hs n(ys t))
GJS,, = : : 3-2

"= 2 aau (o). pen(ber) (3-2)

onde X, é a entrada da amostra ¢ e y,, ¢ sua saida esperada referente a série
se{l,..,S}

E possivel construir métricas de similaridade a partir de métricas de
distancia comumente utilizadas, como a distancia L; (também conhecida
como Taxicab ou Manhattan). De modo a obedecer as propriedades de uma
métrica de similaridade, deve-se realizar algumas manipulacoes na distancia,

nominalmente normalizé-la e utilizar o seu complemento (equagao 3-3).

Smmzl_ZLMmMuzf%M%mm> 23
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A métrica WM avalia apenas a frequéncia de ativacao simultanea entre
premissa e consequente, independentemente do grau de ativacao das partes,
sendo basicamente uma contagem da quantidade de vezes em que a premissa
e o consequente candidato figuram com ativagoes diferentes de zero simultane-

amente em uma mesma amostra (equagao 3-4).

T

WM =3 (a(t))

t=1
1, se pia,(Xe) - frsn(yse) > 0.

0, caso contrario.

(3-4)
o(t) =

Além do uso de métricas de similaridade de vetores, pode-se utilizar a
Méxima Credibilidade. Nesse método, estimam-se pesos para cada consequente
candidato por Minimos Quadrados Restritos e resolve-se o seguinte problema

de otimizagao:

min:  |||U(pa,)8 — Q)5
s.a. :pfl1=1 (3-5)
B>0

onde U(pa,) = [pa, (X)), ay(X), ..., ta, (X)], ou seja, a matriz cujas colunas se
referem as ativagoes de cada regra Ay para as amostras do conjunto de treina-
mento. Ainda na fungao de objetivo, o termo Q(p,) = [1(Y), p2(Y), ..., un (Y)]
¢ a matriz que contém as ativagoes dos consequentes, novamente dispostas nas
colunas. # é a matriz de pesos [bgy bas ... ban| a ser encontrada, com D linhas e
N colunas, ou seja, cada linha se refere a uma premissa, enquanto as colunas
contém os pesos de cada consequente candidato. Finalmente, o operador [||.|||2
utilizado na funcao objetivo se refere a norma de Frobenius.

As restrigoes impostas a fungao a ser minimizada sao: os pesos devem
ser sempre maiores ou iguais a zero e a soma dos pesos de todas as regras
associadas a um determinado consequente candidato deve ser igual a 1. O vetor
N-dimensional 1 = [1, 1, ...1]7 é apenas um operador utilizado para representar
a segunda restricao.

Para calcular os pesos contidos na matriz beta, é necessario resolver
o problema de minimiza¢ado (convexo com restri¢oes lineares) acima, que
possui uma solugdo 6tima tnica [61]. Contudo, em virtude da restricao de

desigualdade beta > 0, este problema nao tem solugao analitica, devendo,
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portanto, ser resolvido por um método numérico. Exista uma gama de métodos
para tal, como, por exemplo, os métodos de ponto interior ou de gradiente. No
AutoMFIS sera utilizado o método do conjunto ativo [62], com representacao
do problema por multiplicadores de Lagrange, como deduzido [58].

Cada par premissa-consequente terd um peso bgn, que indica a “credi-
bilidade” da premissa na explicacao o consequente. Essa maneira ¢é distinta,
conceitualmente, da abordagem via métrica de similaridade pois, enquanto
esta busca o melhor consequente para cada premissa de maneira isolada, o
método da maxima credibilidade contextualiza a credibilidade do par premissa-
consequente em relacao aos demais, fazendo com que o consequente escolhido
seja aquele mais compativel com a premissa.

No caso de problemas mais simples, pode-se utilizar a geracao de regras
pelo método de Wang & Mendel para complementar a base de regras, como

detalhado na préxima sub-secao.

Wang & Mendel

Uma das formas de geragao de regras mais difundidas é o método de
Wang & Mendel [53]. Essa metodologia foi elaborada com o intuito de com-
plementar uma base de regras construida via conhecimento de especialistas,
costumeiramente formada por regras incompletas mais genéricas, com regras
completas mais especificas. Em problemas de baixa dimensao, com menos de
10 variaveis, pode-se utilizar esse método para complementar as regras geradas
por meio da geragao semi-exaustiva, pois nesse caso as regras completas ainda
tém uma dimensao que permite interpretacgao.

Diferentemente da geracao exaustiva, que avalia cada regra para o
conjunto de treinamento inteiro, o método de Wang & Mendel visa a gerar
a regra que, individualmente, mais bem representa cada ponto do conjunto de
treinamento, sem avalid-las globalmente. Dado que se tem S séries temporais,
e sao utilizadas L defasagens como variaveis de entrada, tem-se o conjunto de

treinamento formados por pares entrada-saida da seguinte forma:

ENTRADAS SAIDAS

Yt—LsY1t—L4+15 - - -y Y1t—1,Y2t—Ls - - - YS;t—1 Yty Yst

Em cada ponto do conjunto de treinamento, cada variavel pode ser
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descrita como um conjunto de graus de pertinéncia aos seus conjuntos fuzzy:

ENTRADAS
Yi1—-L = (M1,1(?/1,t—L), Nl,Q(?/l,t—L)a ~~,M1,N(y1,t—L))
Yit—L+1 = (,Ul,l(yl,t—L-i-l)a,U1,2('3/1,t—L+1)a ---,#1,N(y1,t—L+1))

Y1t—1 = (,Ul,l(yl,tfl)a ,U1,2(y1,t71)> ) Ml,N(yl,t71>>
Yot—L = (Hz,l(yzth), M2,2(?J2,t—L), --->/L2,N<y2,th))

Yst = (NS,l(yS,t>7 Ms,z(ys,t), e ,LLS,N(ys,t))

SAIDAS
Y1t = (Nl(yl,t)v MQ(yl,t)v mvﬂN(yl,t))

Yse = (s(Wse), 2(Ysy), - in(Ys,e))

Como se quer encontrar a regra completa que melhor descreve um
determinado ponto do conjunto de treinamento, obtém-se qual é o termo
linguistico que apresenta o maior grau de pertinéncia para cada variavel
de entrada, gerando um premissa. Da mesma forma que na geragao semi-
exaustiva, para cada premissa geram-se S regras, uma para cada série temporal
contemplada, onde o termo linguistico que figura como consequente é também
o de grau de pertinéncia maximo para aquele ponto.

Dado um conjunto de treinamento de tamanho 7', poderao ser geradas
até T - S regras completas, ou seja, para cada uma das T amostras, sao
geradas S regras, uma para cada série modelada. Nesse processo, porém, é
possivel que dois ou mais pontos gerem regras com premissas idénticas, porém
com consequentes distintos, o que gera um conflito no funcionamento do SIF.
Tradicionalmente, como o método foi elaborado para trabalhar junto com
especialistas, tem-se a possibilidade de utiliza-los para resolver os conflitos de
acordo com seu conhecimento. No caso do AutoMFIS, aplica-se uma heuristica
baseada apenas nos dados: calcula-se a ativacao da regra (via composigao dos
termos por t-norma) para os pontos conflitantes e se conserva aquela gerada
pelo ponto onde a ativagao atingiu o maior valor, pois nesse ponto tem-se que
a regra foi gerada com maior confianca.

Além dessa redundancia “interna” de regras geradas via Wang & Mendel,
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ha também a possibilidade de que haja conflitos com as regras ja existentes na
base a qual se quer complementar. Nesse caso, sera dada preferéncia as regras
criadas pelo método semi-exaustivo, tendo em vista que os consequentes das
mesmas sao definido levando em consideracao todo conjunto de treinamento,

sendo assim mais gerais.

3.33
Geracao dos Valores Crisp de Saida
A obtencao dos valores crisp de saida envolve dois passos: agregacao e

defuzzificagao.

Agregacao

No exemplo abaixo, assume-se duas regras arbitrarias A; e Ay contendo

o mesmo termo linguistico no consequente, Bj ;.

regra Ay :ay;-as; — By
regra Ag:ay;-ass — By

Hay 1 * Hayy OU
HB1,1 =

Hay 1 * Has o

Como as premissas das regras A; e A, sao distintas, serao geradas, ti-
picamente, duas ativagoes também distintas para para uma entrada qualquer
X*, gerando uma ambiguidade na ativacao do consequente Bj ;. Assim, é ne-
cessario efetuar uma agregacgao das ativagoes das regras de mesmo consequente,
de modo a gerar uma ativacao tinica para o mesmo.

Definindo Afj’n) como sendo a d-ésima regra associada ao consequente

B, ,,, uma métrica de agregacao ¢ uma funcao da forma:
KBsn = g(/LAgs,m (X*>7/LAgSv”> (X*>7 ) (3_7>

onde g : [0,1]°“" — [0,1]; D®™: quantidade de regras associadas ao
consequente Bj .
A agregacao pelo maximum, representada abaixo, é a mais corriqueira-

mente empregada em SIFS do tipo Mamdani.

/J’Bs,n e max(IUJAgs,n) <X*), ,UJAés,n) <X*), ) (3-8)

No caso do AutoMFIS, as regras mais simples, de menor dimensao, tendem a
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ter ativagao mais alta que regras mais completas. Como o método de geragao
o cria regras partindo das de tamanho 1, o uso do maximum fara com que o
sistema tenha seu comportamento dominado por estas regras mais simples. Isto
¢ especialmente problematico para séries em que regras mais curtas nao contém
a quantidade minima de informagcao para descrever com alguma propriedade

o comportamento futuro de uma série como a exemplificada na figura 3.19.

Figura 3.19: Série nao explicavel por regras de tamanho 1.

Na modelagem desta série, o conhecimento de apenas um ponto (regras de
tamanho 1) ndo é suficiente para retratar o seu comportamento. Uma premissa
ambigua tendera a ter um consequente que nao descreve com precisao as
situagoes futuras possiveis, enquanto que o processo de associacao escolhera
um consequente intermediario que maximize a confianca, resultando em um
baixo desempenho do sistema. Para contornar este problema, faz-se uso de um
método de agregacao ponderado.

De modo similar a associacao por maxima credibilidade, é possivel definir
os pesos de cada regra por regressao via minimos quadrados restritos, e entao

aplicar uma métrica sobre suas ativagoes ponderadas:

HUBsn = g(wgsm)ﬂA(lSvn) (X*>7 wé&n):uA(stn) (X*)7 ) (3_9>
O problema de minimizacao do erro quadratico, que representara o ajuste

de pesos, é:

T D(s;n)
miny_(pp.,(Yse) — wi™ a0 (X0)?
t=1 d(sim)=1
Dt (3-10)
s.a.: wb™ =1
.a. g =
d(sm)=1
w((ls,n) > 0

onde pp,,(yst) se refere ao vetor de ativagdes do consequente By, para as
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saidas esperadas v+, e pa .., ao vetor de ativagoes da premissa A,.n) para
as entradas X;, ambos definidos pelas T" amostras do conjunto de treinamento.
(s,n)

w, " € o peso da d-ésima regra referente ao consequente n da série s. Com os

pesos definidos, a funcao de agregacao sera:

D(s:n)
/’I’Bs,n = Z w((i&n)/’l’Ad(s,n) (X*) (3_11>
d=m=1

Por mais que os pesos tenham sido ajustados especificamente eles podem
ser utilizados como uma medida de “confianca” e explorados em outras

métricas, como a prépria agregacao pelo maximum:

/"LBs,n = maﬁ(’lU%&n),uAgs,n) (X*), QUéS’n)/,LA;s,n) (X*), ) (3—12)

Esta abordagem ponderada é especialmente interessante por representar um
passo adicional de filtragem da base de regras, pois esse processo de otimizacao
associa peso zero (ou aproximadamente zero) as regras menos valiosas, aumen-
tando a acuracia e diminuindo a complexidade do sistema.

Na etapa de fuzzificacao, a seguir, sao levadas em consideracao todas as

regras ativadas, como tradicionalmente ocorre em SIFs.

Defuzzificacao

Neste trabalho, consideram-se os métodos de defuzzificacao do Centréide
e da Altura, que proporcionam resultados similares, com o segundo sendo de
execugao mais rapida. Ambos levam em consideragao a informagao contida na
totalidade do conjunto fuzzy, em oposicao a métodos como o do Maximo ou
da Média dos Maximos, que privilegiam as regras de maior ativacao.

Tradicionalmente, o processo de defuzzificacao é realizado para cada
um dos S sistemas, ou seja, efetivamente criando um desacoplamento das
previsoes das séries em um mesmo instante t. Com o objetivo de levar em
conta o acoplamento entre séries, o valor defuzzificado para cada série deve
levar em conta os conjuntos fuzzy de saida para todas as séries. Este método
de defuzzificacdao serd denominado VAR.

Para que a defuzzificacao VAR seja possivel, o dicionario de conjuntos
fuzzy de cada varidavel de saida deverd ser preparado para receber uma
representacao dos conjuntos fuzzy das demais variaveis. Assim, a defuzzificacao
VAR consiste em duas etapas: ajuste do diciondrio de conjuntos fuzzy e
defuzzificagao.

O ajuste do dicionario é feito por meio da definicao de pesos que

multiplicarao os centros de cada conjunto fuzzy — efetivamente movendo-os
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ao longo do universo.
Apés se aplicar o passo de agregagao para todas as amostras do conjunto

de treinamento, tem-se a seguinte matriz de ativacoes:

KBy 1 (Xl) uBl,z(Xl) IuBl,N(Xl) HBs (Xl) s MBS,N<X1)
Op — B, (X2)  ppo(Xo) oo ppy (Xo) e, (X2) oo g o (X2)
i, (X1) e (Xr) oo ey (X1) e (X7) o g v (X7)

(3-13)

Essas ativacoes sio normalizadas de modo que 27 SV pB,, (X)) =

1, te{l,...,T}. Com as ativagdes normalizadas, faz-se o produto de cada

uma delas pelo centro de seu conjunto fuzzy associado, gerando a matriz CP.
Os pesos multiplicarao cada centro dos conjuntos fuzzy podem ser encontrados

por:

pesos = (CP' x CP)™ ' x (CP' xvy,) (3-14)

onde ys ¢é a série de saidas esperadas no conjunto de treinamento associado a
série s.

Este procedimento é similar ao do método da altura, com a diferenca de
que faz uso das ativacoes de todos os conjuntos fuzzy de todas as variaveis de
saida e dos seus centros modificados, em vez dos reais definidos nos dicionarios.

E importante salientar que o deslocamento dos conjuntos - provocado
pela aplicagao dos pesos — pode dificultar a interpretacao do problema, em
virtude da eventual perda de significado seméantico ou por causa de uma
sobreposicao acentuada dos conjuntos. Para problemas complexos envolvendo
muitas séries temporais, com dezenas de conjuntos fuzzy para cada varidvel de
saida, havera um colapso da compreensao das regras. Assim, no contexto de
modelos interpretaveis, a aplicacao desse método de defuzzificacao fica restrito
apenas a problemas mais simples, como o de um par de séries, ou a casos em
que o seu uso proporcione ganho de desempenho significativo, compensando a

dificuldade de interpretacao.

3.3.4
Conclusao

Nas secoes anteriores foram apresentados e discutidos todos os aspectos

do funcionamento do modelo AutoMFIS, que pode ser resumido nos passos
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descritos no diagrama da figura 3.20.

Defini¢cao do Definigso do
Dicionario problema
Linguistico Base de dados
Treinamento
v
Definigao dos Associagéo de
conjuntos fuzzy/ conseqlientes Agregacgéo
Fuzzificagdo e inferéncia
’ T '
~ ¥ Avaliagao
Construggo Definigéo das Filtragem das
da Base de premissas de re%iss s Defuzzificagédo
Regras regra P!

Geragéao dos Valores Crisp de Saida

Figura 3.20: Resumo: Funcionamento do modelo AutoMFIS.

A primeira etapa diz respeito a construcao do problema multivariado.
Para tal foram apresentadas técnicas da estatistica para guiar a escolha das
séries e a quantidade de defasagens a serem contempladas pelo SIF gerado.
Este passo é importante pois define quais variaveis apresentarao relacao.

Com as variaveis selecionadas, organizam-se os dados conjuntos de trei-
namento e teste e constréi-se, entao, o SIF. A primeira parte desse processo
é a definicao do dicionario fuzzy. Foram apresentadas algumas formas para
definicao dos dominios das fungoes de pertinéncia a partir dos conjuntos de
treinamento e teste e suas consequentes segmentacoes em conjuntos fuzzy tri-
angulares. Procura-se manter o equilibrio entre a resolucao do sistema e a
compreensao da distincao entre os termos linguisticos.

Na geragao da base de regras do SIF, estabelecem-se, primeiramente, as
premissas das regras, que sao eliminadas de acordo com a sua relevancia no
conjunto de treinamento, segundo uma das métricas escolhidas. A seguir, na
etapa de de associacao, define-se o consequente de regra mais apropriado para
cada premissa do conjunto pés-eliminagao. Formadas as regras, sao agregadas
aquelas que apresentam o mesmo consequente.

A etapa final é a de defuzzificagdo. Como, no caso de previsao multiva-
riada, ha multiplas variaveis de saida, cada qual com seus préprios conjuntos
fuzzy, foram apresentadas duas abordagens para a defuzzificagao: a tradicio-
nal, que utiliza apenas os conjuntos fuzzy referentes a prépria variavel para a
geracao do valor preciso, e a multivariada, que combina os conjuntos de todas

as variaveis, fazendo com que a previsao de uma série afete as das demais.
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Quanto a questao da complexidade segundo a taxonomia de Gacto

(tabela 3.3), cada ponto foi tratado da seguinte maneira:

— Nimero de variaveis: ditado pelos objetivos e por técnicas de selegao

de variaveis, como o clustering hierarquico.
— Ntmero de conjuntos fuzzy: limitado pelo critério de Miller (7 & 2).

— Cobertura, discernibilidade e complementaridade: uso de uma

particao fuzzy forte, com conjuntos fuzzy triangulares.

— Numero de regras: reducao do nimero de variaveis e conjuntos fuzzy,

corte de premissas, eliminacao de regras por agregacao ponderada.
— Ntmero de condigoes: limitado pelo critério de Miller (7 + 2).

— Consisténcia: garantida pelos métodos de associacao de consequentes —

associacao de consequentes similares a premissas com ativagoes similares.

— Ativacao simultanea: reduzida pela diminuicao da base de regras.
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4
Experimentos

Este capitulo descreve uma sequéncia de experimentos destinados a
avaliacao de cada aspecto do modelo AutoMFIS, cobrindo algumas variedades
de problemas de previsao multivariada. Os experimentos, realizados utilizando
rotinas criadas no software Matlab [63], podem ser divididos em duas etapas

no que tange ao foco da avaliagao:

1. Acuracia da previsao: antes de analisar o potencial de extracao de
conhecimento do modelo, deve-se ter certeza de que ele é capaz de ajustar
um fungao de previsao razodavel, ou seja, apresentar acuracia competitiva
com as de outros métodos. Para isto, foram construidas algumas séries
multivariadas, para as quais o desempenho do modelo serd comparado

com os de benchmarks.

2. Extracao de conhecimento: comprovado o bom desempenho do Au-
toMFIS, avalia-se a interpretabilidade dos SIF's por ele ajustados. Serao
apresentados dois estudos de caso com dados reais, representando pro-

blemas de previsao multivariada.

Nas proximas secgoes serao apresentados as metodologias e dados empre-

gados em cada experimento.

4.1
Comparacao com métodos da competicio M3

O modelo foi inicialmente avaliado sob o ponto de vista exclusivo da
acuracia da previsao, para depois se verificar a questao de extracao de co-
nhecimento (interpretabilidade). Para tal, faz-se uso de uma competigao de
previsao.

As competicoes sao estudos empiricos de larga escala que tém como obje-
tivo avaliar metodologias de diferentes areas, na certeza de que os participantes
nao pouparam esforcos para atingir os melhores resultados possiveis. As com-
peticoes de previsao mais notorias foram as organizadas por Spyros Makridakis,
conhecidas como Competicoes M. Estas competicoes nasceram da contestacao,
por membros da comunidade cientifica, dos resultados obtidos por Makridakis
e Hibon [64], na avaliacao de desempenho de diversos modelos para um con-
junto de 111 séries temporais cobrindo uma grande gama de situagoes reais,

como dados da industria e economia. De modo a eliminar qualquer duvida e
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possiveis vieses de metodologia, esse estudo empirico tomou a forma das Com-

petigdes M [65], abrindo espago para que os criticos pudessem realizar suas

proprias simulagoes.

A competicdo mais recente foi a M3 [66], que contou com um total de

24 métodos participantes. Estes métodos, utilizados como benchmarks para a

avaliagao do AutoMFIS, sao mostrados na tabela 4.1.

Método Competidores Descricao

Ingénuo / simples

1. Naive2 M. Hibon Ingénuo  Desazonalidado  (Passeio
Aleatério)

2. Single M. Hibon Alisamento Exponencial Simples

3. Holt M. Hibon Alisamento Exponencial Linear de
Holt Automadtico (modelo de dois
parametros)

4. Robust-Trend N. Meade Versao nao-paramétrica do modelo li-
near de Holt com tendéncia estimada
pela mediana

5. Winter M. Hibon Alisamento Exponencial Linear e Sazo-
nal de Holt-Winter (modelo de dois ou
trés parametros)

6. Dampen M. Hibon Alisamento Exponencial com

7. PP-autocast

8. Theta-sm

9. Comb S-H-D

Decomposicao
10. Theta

ARIMA/ARARMA
11. B-J automatic
Sistema FEspecialista
12. Autobox1

13. Autobox2
14. Autobox3
15. AAM1

16. AAM2

H. Levenbach

V. Assimakopoulos

M. Hibon

V. Assimakopoulos

M. Hibon

D. Reilly

G. Melard, J.M.

Pasteels

Tendéncia Amortecida
Alisamento Exponencial com
Tendéncia Amortecida

Alisamento sucessivo em adi¢ao de um
conjunto de regras para amortecimento
da tendéncia

Combinagao de trés métodos: Single,

Holt e Dampen

Técnica especifica de decomposicao, se-
guida de projecao e combinagao dos
componentes

Metodologia de Box—Jenkins

ARIMA

Jenkins com ou sem deteccao de

univariado robusto Box-

intervencao

Modelagem ARIMA automética com

ou sem anadlise de intervencao
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Método

Competidores

Descrigao

17. ARARMA

18. ForecastPro

19. SmartFcs

20. RBF

21. Flores/Pearcel

22. Flores/Pearce2
23. ForecastX

Redes Neurais
24. Automat ANN

N. Meade

R. Goodrich, E.
Stellwagen

C. Smart

M. Adya, S. Arms-
trong, F. Collopy,
M. Kennedy

B. Flores, S. Pearce

J. Galt

J. Galt

K. Ord, S. Balkin

Metodologia de Parzen automatizada
com filtro auto regressivo

Seleciona entre varios métodos: Alisa-
mento Exponencial, Box-Jenkins, Pois-
son e modelos binomiais negativos,
método de Croston, Média Mdvel Sim-
ples

Sistema Especialista Automaética de
Previsao, que conduz um torneio de
previsao entre quatro métodos de ali-
samento exponencial e dois de média
movel

Previsao baseada em regras: utiliza trés
métodos - Passeio Aleatério, Regressao
Linear e Holt - para estimar nivel e
tendéncia, envolvendo corregoes e sim-
plificacoes, identificacdo automatica de
caracteristicas e re-calibracao

Sistema Especialista que escolhe en-
tre quatro métodos baseados nas carac-

teristicas dos dados

Executa testes para sazonalidade e
outliers, selecionando entre diversos
Exponencial,

métodos:  Alisamento

Box-Jenkins e Croston

Redes Neurais Artificiais automatiza-

das para previsao

Tabela 4.1: Métodos da Competicao M3, divididos em categorias.

O conjunto de séries temporais foi ampliado a cada competicao, chegando

a 3003 séries para a M3. Esse conjunto de séries pode ser segmentado quanto

ao seu contexto semantico( “tipo” ), e o intervalo entre as amostras (tabela 4.2).

Intervalo | Micro | Industria | Macro | Financas | Demog. | Outros
Anual 146 102 83 58 245 11
Trimestral | 204 83 336 76 o7 0
Mensal 474 334 312 145 111 52
Outro 4 0 0 29 0 141

Tabela 4.2: Séries temporais por tipo e intervalo.

Devido a limitagao de tempo e recursos disponiveis, o modelo AutoMFIS

foi aplicado a trés séries multivariadas construidas a partir do conjunto
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completo de séries. Os pré-requisitos para que séries possam ser agrupadas
numa multivariada é que elas devem ter o mesmo intervalo, tamanho e origem
(data inicial).

Como visto na tabela, existem séries mensais, trimestrais, mensais e
algumas categorizadas como “outros”. Como a informagao sobre o intervalo
das séries desta ultima categoria nao esta disponivel, é impossivel agrupa-
las em séries temporais multiplas, ja que todas séries agrupadas devem ter o
mesmo intervalo. Dos trés grupos restantes, selecionou-se o de séries mensais,
que contém um maior volume de dados — essencial para métodos orientados
a dados —, ao mesmo tempo em que exige um horizonte de previsao também
maior — prova mais rigida de desempenho.

Para compensar a auséncia de informagoes especificas sobre o significado
de cada série, os experimentos concentraram-se no grupo de séries de financas,
area na qual é comum o uso de modelos multivariados devido a natureza
interconectada dos fenomenos. Neste grupo, o maior subconjunto de séries
apresentando os dois outros pré-requisitos — origem e tamanho — ¢é o das que se
iniciam em janeiro de 1983 e possuem tamanho 134. Estas 62 séries temporais

podem ser observadas na figura 4.1.

110

140

Figura 4.1: 62 séries temporais mensais de financas - Competicao M3.

Uma selecao de varidveis por clustering hierarquico foi efetuada nesse
conjunto de séries; os clusters resultantes constituiram as séries multivariadas
a ser modeladas. Utilizando as métricas e métodos apresentados no capitulo 2,
obteve-se o dendrograma ilustrado na figura 4.2.

Como discutido anteriormente, nao existe um ponto de corte absoluto
para o clustering hierarquico: é necessario realizar um julgamento especifico

para cada problema e objetivo. Neste caso, o procedimento para definir o
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35

251

Figura 4.2: Dendrograma do clustering hierarquico.

ponto de corte levou em conta, primeiramente, as dimensoes dos clusters
formados. A quantidade de séries utilizadas para formar uma série multivariada
estd sujeita ao limite de recursos computacionais disponiveis. Verificou-se,
empiricamente, que o limite de cinco séries temporais permite uma maior
liberdade na escolha de configuragoes. Em segundo lugar, considerando que se
deseja apenas trés séries multivariadas com dimensao proxima a cinco séries,
deve ser definido o quao “conservadora” deve ser a escolha do ponto de corte.
A menor distancia que gera trés clusters com dimensao de aproximadamente
5 elementos é o ponto de corte mais conservador, com menor risco de se
agrupar séries nao relacionadas. Todavia, optou-se por uma abordagem mais
“arriscada”: verificacao da capacidade do AutoMFIS de lidar com associagoes
menos ideais. Definiu-se como ponto de corte a distancia 2,1, para a qual sao
gerados clusters de diferentes tamanhos, desde aqueles formados por uma tnica
série até aqueles formados por mais de dez; entre eles encontram-se trés clusters

da dimensao desejada, ilustrados nas figuras 4.3, 4.4 e 4.5.
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A competicao M3 estipula um horizonte de previsao de tamanho 18 para
as séries selecionadas. Por essa razao, o conjunto de teste serd formado pelos
ultimos 18 pontos, com o restante compondo o conjunto de treinamento.

As trés séries multivariadas resultantes apresentam tendéncia de cres-
cimento. Conforme discutido na secao 3.3, sobre a construcao do dicionario
linguistico, a presenca de uma tendéncia impede que o sistema fuzzy opere
corretamente. Para tratar dessa questao, avaliaram-se os dois métodos apre-
sentados: eliminacao da tendéncia estimada via regressao linear ou uso das
diferengas. Como nesta etapa a preocupacao é com a acuracia, a escolha do
pré-processamento nao possui tanta importancia, mas, como sera discutido no
ultimo estudo de caso, este tipo de manipulacao altera o carater da informacao
extraida pelo SIF.

Devido a grande variedade de opgoes para a configuracao do modelo, é
dificil avaliar todas as combinagoes de maneira exaustiva. Assim, em uma pri-
meira etapa, foram avaliadas combinagoes de métodos e métricas, mantendo-se
fixas algumas opcoes de ajuste fino, tais como limiar de corte — selecionados
de modo que todos os critérios gerem a mesma quantidade de regras, den-
tro dos limites de recursos computacionais —, t-norma (produto) e ntimero de

conjuntos fuzzy (cinco). As opgoes testadas nessa etapa foram:

1. Pré-processamento: Eliminacao de tendéncia ou diferenciacao.

2. Fuzzificacao: funcgoes de pertinéncia triangulares, com espagamentos

uniforme ou por percentis da distribuicao de valores.

3. Corte de regras: todas as métricas (frequéncia, cardinalidade e

ativagao).

4. Particionamento: todos as métricas de maxima confianca, além do

método de maxima credibilidade.

5. Agregacgao: todos as métricas (méaximo, maximo ponderado e média

ponderada).

6. Defuzzificagao: método da altura, representando a abordagem classica,

e método VAR, representando a defuzzificacao acoplada.

O desempenho das combinacoes de todas essas opgoes foi avaliado
segundo a métrica de erro SMAPE (symmetric mean absolute percentage
error) — métrica principal utilizada na competigao. Destes resultados, foram
armazenados os dez melhores para utilizacao no passo seguinte, que consistiu

no ajuste fino dos aspectos restantes do modelo:
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1. Fuzzificagao: testes com 7 e 9 conjuntos, com espacamentos uniforme

ou por percentis
2. T-normas: minimo, Hamacher e Lukasiewicz

3. Corte de regras: incremento do limiar até regra geracao de base de

regras vazia.

4. Defuzzificagao (adendo): Centrdide, para as configuracoes com defuz-

zificacao por Altura.

Essa sequéncia é repetida para diferentes quantidades de defasagens
consideradas, tomando-se um valor base, obtido via analise de correlagoes,
e pequenas variagoes em seu entorno.

Com esse processo, obteve-se uma aproximacao das melhores confi-
guragoes para cada série multivariada usando 3 defasagens, cujo desempenho
pode ser visto comparado ao dos 24 benchmarks da competicao M3 na tabela
4.3.

Pode-se observar que o modelo AutoMFIS supera todos os métodos
univariados competidores para os clusters 1 e 3, em especial para esse ultimo,
apresentando um desempenho muito acima da mediana. Para o cluster 2,
porém, o modelo apresentou mais dificuldades. Observando o grafico para este
cluster, verifica-se um comportamento sazonal, na forma de picos nos seus
valores a cada 12 meses. Para captar esta sazonalidade, ter-se-ia que considerar
um grande numero de defasagens, o que inviabilizaria o ajuste do modelo
devido complexidade gerada pela grande quantidade de varidveis de entrada.
Alternativamente, optou-se por uma forma menos automatizada: enriquecer o
modelo com a inclusao, apenas, da 122 defasagem. Esta informacao adicional
permite ao modelo identificar a ocasiao em que o passo a ser previsto fecha o
ciclo de 12 meses.

Aplicando novamente as duas etapas de avaliacdo para a nova confi-
guracao do AutoMFIS para o cluster 2, obteve-se um resultado muito mais
acurado, como visto na tabela 4.4.

O aumento da quantidade de defasagens utilizadas pelo sistema para o
cluster 2 aumentou consideravelmente o custo computacional, o que impediu
que fossem avaliadas as configuracoes com 7 e 9 conjuntos fuzzy sem que o
limiar de corte fosse também aumentado, eventualmente eliminando regras
valiosas. Em virtude desta limitacao, existe um potencial nao explorado de
melhoria de acurdcia. Mesmo assim, o modelo apresentou um dos melhores

resultados do conjunto de métodos, com desempenho superior a mediana.
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Método Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Nailve2 36,24% 24,03% 9,54%
Single 17,02% 22.72% 9,54%
Holt 15,53% 20,42% 6,43%
Dampen 17,54% 21,48% 9,64%
Winter 15,96% 43,35% 6,43%
Comb S-H-D 15,64% 21,36% 8,44%
B-J auto 17,03% 17,40% 9,74%
AutoBox1 15,66% 25,03% 6,39%
AutoBox?2 16,07% 17,02% 8,39%
AutoBox3 15,50% 37.77% 8,41%
Robust-Trend 21,19% 27,33% 6,17%
ARARMA 19,14% 19,12% 5,75%
Auto-ANN 17,68% 18,47% 10,14%
Flors-Pearcl 16,14% 22.87% 9,18%
Flors-Pearc2 15,62% 25,56% 8,55%
PP-Autocast 20,12% 23,61% 9,64%
ForecastPro 16,62% 19,96% 9,73%
SmartFcs 16,20% 23,05% 9,58%
Theta-sm 27,53% 22.05% 10,24%
Theta 16,99% 20,91% 7.97%
RBF 17,45% 22,21% 5,96%
ForecX 15,56% 18,51% 9,70%
AAM1 17,.81% 17,65% 5,67%
AAM?2 17,.81% 17,65% 5,67%
Desempenho Mediano | 17,01% 21,77% 8,49%
Melhor Desempenho 15,50% 17,02% 5,67%
AutoMFIS 14,60% | 27,66% | 4,59%

Tabela 4.3: Comparativo dos resultados: Benchmarks M3 x AutoMFIS.

O caso do cluster 2 mostra como uma abordagem completamente orien-
tada a dados, sem andlise das séries modeladas, pode resultar em uma perda de
desempenho. O uso de métricas como a correlacao cruzada para definicao das
defasagens utilizadas na entrada do sistema falha em contemplar componen-
tes como sazonalidade e ciclos, que exigem tratamento especifico, assim como
a propria componente de tendéncia. Todavia, com um tratamento correto, o
modelo AutoMFIS tem um alto potencial de previsao, como evidenciado pelos
resultados. Essa conclusao obtida a partir dos SMAPEs acumulados pode ser
corroborada aplicando testes estatisticos sobre as amostras resultante de erros
de previsao.

Como o horizonte de previsao é 18 para todos os casos, é possivel construir
para cada um dos métodos listados uma amostra dos erros SMAPE acumulados

em cada instante — de t + 1 a t + 18 —, totalizando 18 elementos. Como essas
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Método Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Desempenho Mediano | 17,01% 21,77% 8,49%
Melhor Desempenho 15,50% 17,02% 5,67%
AutoMFIS 14,60% | 19,77% | 4,59%

Tabela 4.4: Comparativo dos resultados: Benchmarks M3 x AutoMFIS modi-
ficado.

amostras foram consideradas pequenas demais para permitir que suposicoes
sejam feitas sobre suas distribuig¢ées (< 30 elementos), foram utilizados apenas
testes nao-paramétricos. Para compensar o seu menor poder estatistico, fez-se
uso de dois tipos: teste dos sinais e o teste de Wilcoxon. Ambos almejam testar
a hipdtese nula de que a diferenga entre as medianas de duas amostras é zero
com nivel de significancia p = 0.05, que, neste caso, significa que os métodos
comparadas demonstraram acuracia equivalente. Os resultados desses testes
sao mostrados nas Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7, onde Hj é a hip6tese nula (0 significa
que a mesma nao pode ser rejeitada, enquanto 1 significa o oposto) e IC é o
intervalo de confiancia para a diferenca das medianas no nivel de confianca de
95% — onde um valor negativo significa que a mediana da amostra dos erros
do AutoMFIS é menor do que a obtida pelo método ao qual o AutoMFIS esta
sendo comparado.

Para o primeiro cluster, os testes mostram que o AutoMFIS superou de
7 a 10 métodos (Hy = 1 com IC negativo), e teve desempenho equivalente aos
demais 14 a 17 métodos (Hy = 0). Para aqueles em que hip6tese nula nao é
rejeitada, os intervalos de confianca possuem um viés claro para o espectro
negativo, indicando uma possivel superioridade do AutoMFIS, porém nao
confirmada para o grau de confianca definido. Para o cluster 3, os resultados
sao ainda melhores, com 14 a 15 métodos sendo derrotados, e 9 a 10 sendo
similares, com o mesmo viés aparecendo nos intervalos de confianga. Para
o cluster 2, o modelo superou de 7 a 8 métodos, resultado comparavel ao
obtido no primeiro cluster. Todavia, os intervalos de confianca simétricos e
centrados em zero nao permitem confirmar a aparente superioridade, sugerida
pelo erro SMAPE acumulado (Tabela 4.3), dos métodos B-J auto, AutoBox2,
ARARMA, Auto-ANN, AAM1 e AAM2 em relagao ao AutoMFIS.

A acurédcia competitiva das previsoes indica que o AutoMFIS foi bem
sucedido em modelar as séries temporais e, consequentemente, que o conheci-
mento extraido das bases de regras descreve bem o comportamento das séries.
Porém, este bom desempenho nao é necessariamente um resultado da modela-
gem multivariada, pois o processo de filtragem da base de regras admite que as

regras que relacionam as séries possam ser eliminadas. Por essa razao, mesmo
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Tabela 4.5: Testes estatisticos: Cluster 1

Teste dos sinais | Teste de Wilcoxon

Método H() IC HQ IC

Naive2 1 |[0,32;-0,19] | 1 [-0,31;-0,17]
Single 0 | [0,14:0,00] | 0 | [-0,11;0,01]
Holt 0 | [0,09:0,01] | 0 | [0,10:0,03]
Dampen 1 | [-0,14;-0,00] | O [-0,11;0,00]
Winter 0 | [0,13:0,01] | 0 | [-0,11;0,01]
Comb S-H-D | 0 | [10,12;0,01] | 0 | [-0,10,0,02]
B-J auto 0 | [0,12:0,00] | 0 | [-0,11;0,00]
AutoBox1 0 | [0,11;0,02] | 0 | [0,10:0,02]
AutoBox?2 0 | [0,10:0,01] | 0 | [0,10:0,02]
AutoBox3 0 | [-0,11:0,02] | 0 | [-0,10;0,02]
Robust-Trend | 1 | [-0,17;-0,04] | 1 [-0,17:-0,04]
ARARMA 1 | [0,15:-0,01] | 1 | [-0,13:-0,00]
Auto-ANN 1| [0,13:-0,00] | 1 | [-0,12:-0,00]
Flors-Pearcl | 0 | [0,10;0,01] | 0 | [-0,10;0,02]
Flors-Pearc2 0 | [-0,10;0,01] | © -0,10;0,02]
PP-Autocast 1 | [-0,17;-0,03] | 1 [-0,16;-0,03]
ForecastPro 0 | [0,11;0,01] | © [-0,11;0,01]
SmartFes 0 | [0,13:0,01] | 0 | [0,11,0,02]
Theta-sm 1 | [0,24:0,10] | 1 | [-0,22:-0,10]
Theta 0 | [0,14:0,00] | 0 | [-0,120,01]
RBF 1| [0,14-0,00] | 0 | [-0,12;0,00]
ForcX 0 | [0,11:001 | 0 | [-0,10;0,01]
AAM1 1| 0,120,000 | 0 | [-0,11:0,00]
AAM2 1| 0,120,000 | 0 | [-0,11;0,00]

que neste estudo de caso nao se permita interpretacao devido a opacidade de
significado das séries da competicao M3, é importante observar as bases de
regra geradas. As tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 mostram alguns exemplos de regras
para os trés clusters de séries modelados, com y;(t) sendo o valor da i-ésima
série do cluster no instante t, e o dicionario fuzzy sendo formado por pelos
termos ”Muito Baixo” (MB), ”"Baixo” (B), "Médio” (M), ”Alto” (A) e "Muito
Alto” (MA).

As regras geradas sao simples — com um baixo ntimero de termos em
suas premissas — e de fato estabelecem uma conexao entre as diferentes séries
temporais, confirmando que o objetivo de extracao do relacionamento entre as
séries foi atingido. Como mostrado na tabela 4.11, as bases de regra também
sao compactas — em alguns dos casos pode ser vantajoso desconsiderar regras
com peso insignificante —, o que permite um bom nivel de interpretabilidade.

Estabelecido que o AutoMFIS é competitivo em relacao aos modelos da

competicao M3 em termos de acuracia, e que também ¢é capaz de detectar o
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Tabela 4.6: Testes estatisticos: Cluster 2

Teste dos sinais | Teste de Wilcoxon

Método H() IC HQ IC

Naive2 0 | [0,12;0,00] | 1 [-0,11;-0,05]
Single 0 | [0,130,01 | 0 | [-0,10;0,00]
Holt 0 | [0,12;0,00] | 0 | [-0,09:0,01]
Dampen 0 | [0,13;0,00] | 0 | [0,09:0,01]
Winter 1| [0,22:-0,06] | 1 | [-0,22:-0,08]
Comb S-H-D | 0 | [-0,12:0,01] | 0 | [-0,09:0,01]
B-J auto 0 | [0,07:0,06] | 0 | [-0,06;0,04]
AutoBox1 1| [0,11:-0,00] | 1 | [0,11:-0,02]
AutoBox?2 0 | [0,06:0,05] | 0 | [0,05:0,05]
AutoBox3 1 | [0,28:-0,14] | 1 | [-0,26:0,15]
Robust-Trend | 1 | [-0,18;-0,05] | 1 [-0,16;-0,06]
ARARMA 0 | [0,06:0,05 | 0 | [-0,06;0,03]
Auto-ANN 0 | [0,05:0,06] | 0 | [0,05:0,04]
Flors-Pearcl 1 | [-0,15;-0,03] | 1 [-0,11;-0,01]
Flors-Pearc2 1 | [-0,18;-0,06] | 1 [-0,14;-0,04]
PP-Autocast | 0 | [-0,10;0,02] | O -0,09;0,00]
ForecastPro 0 | [-0,08;0,04] | 0 [-0,07;0,02]
SmartFes 1| [0,13-0,03] | 1 | [0,12:-0,01]
Theta-sm 0 | [0,11;0,02] | 0 | [0,09:0,01]
Theta 0 | [0,12:0,01] | 0 | [-0,090,01]
RBF 0 | [0,13;0,00] | 0 | [-0,10:0,00]
ForcX 0 | [0,090,04] | 0 | [-0,07;0,03]
AAM1 0 | [0,07:0,06] | 0 | [-0,06:0,04]
AAM2 0 | [0,07:0,06] | 0 | [0,06:0,04]

relacionamento entre as séries temporais, foram avaliados em seguida mais dois
estudos de caso, utilizando as mesmas duas etapas de busca pelas configuracoes
otimas, mas enfocando a questao da interpretabilidade, segundo a taxonomia
apresentada no capitulo 3. Isto permitira analisar em quais casos pode ser

valido sacrificar acuracia por uma maior interpretabilidade.

4.2
Avaliacao da interpretabilidade

Com o potencial do modelo AutoMFIS para previsao comprovado pelos
benchmarks da competicao M3, é explorado o seu segundo objetivo, a inter-
pretabilidade do SIF ajustado. O intuito da interpretacao de um SIF para
previsao multivariada é compreender o relacionamento entre as séries tempo-
rais modeladas, porém para isso, é necesario primeiro entender os tipos de
relacionamentos possiveis, ilustrados na figura 4.6. Para uma quantidade qual-

quer de séries, pode-se ter uma infinidade de combinacoes, porém baseadas em
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Tabela 4.7: Testes estatisticos: Cluster 3

Teste dos sinais | Teste de Wilcoxon

Método H() IC HQ IC

NaiveZ 1 | [0,05-0,00 | 1 | [-0,04-0,01]
Single 1 | [0,05:-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
Holt 0 | [0,02:0,00] | 0 | [0,02:0,00]
Dampen 1| [0,05-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
Winter 0 | [0,02;0,00] | 0 | [0,02:0,00]
Comb S-H-D | 1 | [[0,04-0,00] | 1 | [-0,03:-0,00]
B-J auto 1 | [0,05:-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
AutoBox1 0 | [0,01;0,02] | 0 | [0,01;0,01]
AutoBox2 0 | [0.04:0.00] | 1 | [0,03:-0,00]
AutoBox3 0 | [0,04:0,01] | 0 | [0,03:0,00]
Robust-Trend | 0 | [-0,01;0,00] | 0 | [-0,02;0,00]
ARARMA 0 | [0.01:0,00] | 0 | [0,01:000]
Auto-ANN | 1 | [0,05:-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
Flors-Pearcl 1 | [-0,04;-0,00] | 1 | [-0,03;-0,01]
Flors-Pearc2 1 | [-0,04;-0,01] | 1 | [-0,03;-0,01]
PP-Autocast | 1 | [-0,05;-0,00] | 1 | [-0,04;-0,01]
ForecastPro 1 | [-0,05;-0,00] | 1 | [-0,04;-0,01]
SmartFes 1| [0,05-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
Theta-sm 1| [0,05-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
Theta 1| [0,03-0,00] | 1 | [-0,03:-0,00]
RBF 0 | £0.01:0,000 | 0 | [0,01:0,00]
ForcX 1 | 0,05:-0,00] | 1 | [-0,04:-0,01]
AAM1 0 | [0,0;0,00] | 0 | [0,01;0,00]
AAM2 0 | [0,01;0,00] | 0 | [0,01:0,00]

duas possibilidades basicas.

A primeira possibilidade é que um par qualquer de séries que compoem
uma série multivariada nao tenha qualquer relacao. Isto pode ser resultado
de um equivoco na modelagem ou fruto de um processo de exploracao, onde
nao se sabe quais séries se relacionam a priori. Devido a forma de operacao
do AutoMFIS, serao geradas regras relacionando essas duas séries desconexas,
resultando em possiveis regras "ruido”, caso os passos de filtragem da base
de regras nao as elimine corretamente. A sensibilidade do SIF gerado pelo
AutoMFIS a existéncia de séries nao relacionadas serd um dos pontos avaliados
nos experimentos. A expectativa é que, em um caso como este, as séries
dependam apenas de suas préprias defasagens, nao sendo geradas regras que
as relacionem.

Na existéncia de um relacionamento, deverao ser geradas regras descre-
vendo a interacao entre as séries. A dimensao das regras e, consequentemente,

sua interpretabilidade, dependerd da quantidade de séries. Uma regra que re-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322098/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1322098/CA

AutoMFIS: Um Sistema Fuzzy para Previsdo de Séries Temporais Multivariadas 75

Regra Peso
SE y1(t —2) 6 MA & y3(t —3) ¢ M ENTAO y,(t) ¢ MA 1,0

SE y5(t — 1) é MA & yu(t — 3) é MA ENTAO () é MB | 0,7573
SE y3(t —3) é M & y4(t —2) é¢ MB ENTAO y2(t) ¢ MB | 0,3955
SE 11 (t —2) é MA & ys3(t — 3) é M ENTAO ys(t) é MA 0,6828
SE 1 (t —3) é M & yu(t — 1) é M ENTAO yu(t) é M 0,3062

Tabela 4.8: Base de Regras - M3 Cluster 1.

Regra Peso
SE ys(t —1) é BENTAO y(t) é A 0,2927
SE yo(t —2) é MA & ys(t — 2) é MA & y4(t —12) é A | 0,2199
& ys(t —3) é M ENTAO y,(t) é MA
SE y5(t —12) 6 A ENTAO y;(t) é A 0,4579
SE y5(t — 2) é MB ENTAO y4(t) é MB 1,0
SE 1y1(t —3) é A & ys(t —12) 6 A ENTAO y5(t) é A | 0,3993

Tabela 4.9: Base de Regras - M3 Cluster 2.

Regra Peso
SE 15(t — 1) é BENTAO y(t) é 0,7255
SE y,(t — 1) 6 M ENTAO y,(¢) ¢ 1,0
SE y4(t —3) é M ENTAO ys(t) é M | 0,9487
SE y3(t — 1) é A ENTAO y,(t) é 1,0

Tabela 4.10: Base de Regras - M3 Cluster 3.

Cluster ‘ Todas as regras ‘ Peso > 0.05 ‘ Peso > 0.1

1 53,75 24,50 13,75
2 62,40 33,80 11,60
3 25,75 25,50 24,75

Tabela 4.11: Tamanho média da base de regras por série.

lacione uma grande quantidade de séries diferentes é de dificil compreensao,
o que faz com que o uso de pequenos conjuntos de 2 e 3 séries seja o mais
indicado para a extracao de conhecimento.

Com esses pontos em mente, foram construidos dois estudos de caso.
No primeiro, abordando um problema do tipo Predador-Presa, foi estudado
um relacionamento de causalidade com uma referéncia para a extragao de
conhecimento na forma do modelo de Lotka-Volterra, o mais difundido para
a aplicagao. Em adicao, foi analisado o impacto da inclusao de uma terceira
série nao relacionada, por meio da injegao de uma série aleatéria. O segundo
caso é um problema artificial, criado a partir de uma série de dados reais de

consumo de energia elétrica e de uma copia defasada. Para esse caso, existe um
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o0 0—0

Nao relacionados Relacionados

Figura 4.6: Exemplos de relacionamentos entre séries.

expectativa mais especifica da resposta que o modelo deve oferecer, permitindo
algumas verificagoes nao possiveis para o caso Predador-Presa.

O objetivo é obter uma base de regras o mais compacta possivel,
em tamanho e quantidade de regras, cuja descricao do comportamento seja

compativel com a referéncia estipulada previamente.

4.2.1
Caso 1: Predador-Presa

Neste estudo de caso, a série multivariada é formada por duas séries
temporais com um relacionamento causal entre elas. Um problema de previsao
com esta dimensao tem a vantagem de ser mais facilmente construido, além
de contar com baixa complexidade, o que é de interesse em termos de
interpretabilidade.

No caso das séries de um predador e sua presa, tem-se conhecimento
prévio, em funcao da natureza do problema, de que existe uma relacao de
causalidade entre os comportamentos de cada uma das séries. Além disso, a
dinamica de tal problema pode ser compreendida em alto nivel — i.e. sem
conhecimento especifico do problema —, o que facilita a validacao das regras
geradas pelo AutoMFIS. Um dos modelos disponiveis na literatura para tal

problema é o descrito pelo sistema de equagoes de Lotka-Volterra [67]:

dx

IO 4-1
o By (4-1)
dy

Sy 4-9
= dxy — vy (4-2)

onde x ¢é a populacao da presa e y a do predador; t representa o tempo e «, (3,
v, 0 sao parametros reais que descrevem a interagao entre as espécies.
A primeira equacao mostra que a populacao da presa cresce proporcional-

mente ao seu préprio valor, ou seja, na auséncia do predador, cresceria indis-
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criminadamente (supondo suprimento de comida ilimitado). O segundo termo,
negativo, imprime a acao da populacao do predador sobre a da presa. Esse
termo depende de ambas as populagoes e é proporcional a taxa com que estas
se encontram. Quando qualquer uma delas atinge valor nulo, a predagao cessa.
De maneira oposta, a populacao do predador, descrita na segunda equacao,
cresce de acordo com a sua taxa de predacao, similarmente a reducao da
populagao da presa. Observe-se que estes dois termos sao multiplicados por
constantes diferentes, pois a taxa com que a presa é consumida nao é ne-
cessariamente a mesma com a qual o predador se multiplica. Em adigao, este
tem um decaimento natural proporcional a sua populacao atual, representando
morte natural ou emigracao, levando a extingao do predador na auséncia de
presa. Resumindo, a presa apresenta um crescimento natural subtraido da taxa
com que sofre predacao, enquanto o predador cresce de acordo com a dispo-
nibilidade de alimento subtraido de sua morte natural. Esse comportamento
esperado foi o guia na avaliacao da interpretabilidade.

Na validagao das regras geradas pelo AutoMFIS, nao havera um paralelo
direto com as equacoes de Lotka-Volterra. Nestas, a dinamica do problema é
descrita pelas taxas de variacao das populacoes em funcao de seus valores
absolutos, enquanto o SIF relacionard valores absolutos, tanto na entrada
quanto na saida do sistema.

Um par predador-presa bem difundido na literatura é o do lince-do-
canadd e sua presa, a lebre americana. Essa série multivariada tem origem
na publicagdo ”Fundamentals of Ecology”[68], onde aparece na forma de um

grafico, reproduzido na figura 4.7.

160 T T T T T
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Figura 4.7: Grafico das séries populacionais Lince-Lebre.

Esta base de dados é amplamente utilizada, mas existem algumas ressal-
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vas a fazer. As séries nao representam contagens precisas das populacoes das
espécies nos periodos indicados, e sim registros histéricos de Hudson’s Bay a
respeito da quantidade de peles comercializadas, o que gera apenas uma esti-
mativa das populagoes reais. Além disso, alguns autores apontam que ha dados
faltantes na populacao de linces. A despeito destas ressalvas, o uso abrangente
desta série ratifica a sua validade [69, 70, 71].

O primeiro passo neste estudo de caso é o estabelecimento de uma solugao
6tima em termos de acuracia, que pode ser realizado repetindo-se o processo
de ajuste da secao anterior para as séries da competicao M3. Observe-se,
no entanto, que, como visto na figura 4.7, as séries sao estacionarias, nao
havendo necessidade de pré-processamento. Quanto ao nimero de defasagens
a considerar, parte-se da andlise da correlacao cruzada entre as séries e de suas

autocorrelagoes, representadas nas figuras 4.8, 4.9 e 4.10.

Correlagéo

Defasagens

Figura 4.8: Correlacao cruzada Lince X Lebre.

Correlagéo

Defasagens

Figura 4.9: Autocorrelagao Lince.

Essa série multivariada tem um aspecto ciclico, refletido na correlacao,
oscilando entre valores altos e baixos, em fungao da defasagem. Assim, nao ha

sentido em utilizar uma grande quantidade de defasagens, bastando considerar
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Correlagio
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Figura 4.10: Autocorrelagao Lebre.

apenas o primeiro periodo. E possivel observar nos gréaficos de correlagao
cruzada e autocorrelacao que as correlagoes atingem valor minimo por volta
de 5 defasagens — voltando a crescer subsequentemente —, de forma que foi este
o valor inicial utilizado na modelagem.

Como este é um problema construido a partir de dados reais, nao ha uma
diretriz para o horizonte de previsao, que depende do objetivo da andlise. Por
essa razao, optou-se por seguir o padrao de 6 passos a frente da competicao M3
para séries anuais. O tamanho do conjunto de teste serd, consequentemente,
também 6, com o conjunto de treinamento sendo formado pelo restante dos
dados, analogamente ao caso anterior.

Como as duas abordagens para defuzzificagao tendem a oferecer propos-
tas de interpretabilidade distintas, buscou-se encontrar os melhores modelos
para cada uma delas separadamente. Foi realizada a busca da melhor confi-
guracao seguindo a mesma metodologia da etapa de benchmarking, para as
duas abordagens, para em seguida serem avaliados os impactos da variacao

dos seguintes parametros no modelo 6timo:

1. Critério de corte de regras
2. Limiar de corte de regras
3. Agregacao ponderada X nao-ponderada

4. Quantidade de conjuntos fuzzy

Apos esses testes, foi também investigado o impacto da inclusao de uma
série artificial aleatoria no desempenho do modelo, e, finalmente, avaliou-se o

aspecto da interpretabilidade do modelo 6timo ajustado.
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Comparacao das abordagens de defuzzificacao

Observando-se apenas o SMAPE (tabela 4.12), a defuzzificagao acoplada
VAR apresentou desempenho superior a tradicional. Por outro lado, como o
intuito é verificar se o comportamento do modelo segue a légica das séries
modeladas, vale observar também os graficos das previsoes para tentar entender

a origem da discrepancia de desempenho.

Defuzzificagao ‘ Lebre ‘ Lince
Acoplada 60,61% | 11,58%
Tradicional 57,29% | 29,89%

Tabela 4.12: Erro SMAPE das melhores configuragoes para Predador-Presa.

Analisando-se visualmente os graficos 4.11 e 4.12, a superioridade da

abordagem acoplada em relagao a tradicional nao é tao clara.

Out-of-sample
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Figura 4.11: Previsao fora da amostra pela abordagem acoplada de defuzzi-
ficacao.

Primeiramente, observa-se que a populacao de linces apresenta um cres-
cimento sutil. Na defuzzificagao pela Altura, o primeiro passo de previsao esta
um pouco afastado da referéncia, mas, apds, apresenta o crescimento esperado,
finalizando num valor préximo ao real. O VAR tem um comportamento muito
préximo em todos os pontos do horizonte de previsao, com um leve desvio no
ultimo. O menor SMAPE deste método é resultado do melhor desempenho
para a série do Lince.

Em segundo lugar, nenhum dos dois métodos pode prever a velocidade
com que a populagao de lebres cresceu, para em seguida decair no ultimo
periodo. Em ambos os casos, porém, a populacao cresce até um valor maximo
e, em seguida, inicia seu decaimento, representando um alinhamento concei-

tual, mesmo que numericamente nao tao acurado quanto o desejado. Em con-
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Figura 4.12: Previsao fora da amostra pela abordagem tradicional de defuzzi-
ficacao.

trapartida ao que aconteceu para o caso do Lince, o método de defuzzificacao
tradicional ofereceu uma previsao mais préxima do comportamento real da
série populacional da lebre.

Neste caso, da-se preferéncia ao método tradicional por duas razoes. Pri-
meiramente, na configuracao com a defuzzificacao tradicional, foram geradas,
em média, 24 regras, contra 52 no método acoplado (tabela 4.13). Em adicao,
no método acoplado, os termos linguisticos das varidveis de saida sao embara-
lhados, com seus centros realocados de acordo com a metodologia apresentada
no capitulo 3. Em segundo lugar, — mais importante para interpretabilidade
—, na defuzzificagao acoplada, ha modifica¢oes nos dicionarios das variaveis de
saida. Como visto no capitulo 3, o método acoplado é uma variacao da defuz-
zificacao por altura, onde se consideram os centros de todos os conjuntos fuzzy
de todas as variaveis, nao sé6 os da variavel a ser defuzzificada. Para incorporar
as demais varidveis na defuzzificacao de cada uma, os centros sao ajustados,

conforme mostrado na tabela 4.14.

Defuzzificagao ‘ Lebre ‘ Lince
Acoplada 48 56
Tradicional 25 23

Tabela 4.13: Quantidade de regras das melhores configuragoes para Predador-
Presa.

Observa-se que a interpretabilidade é comprometida, com alguns conjun-
tos fuzzy inutilizados (centro nulo) e outros posicionados fora de seus respec-
tivos universos de discurso. Mesmo em casos onde nao ocorrem esses pontos,

o dicionario ainda assim se tornarda bem mais vago, com alto indice de so-
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Originais Lebre | Originais Lince | Ajustados Lebre | Ajustados Lince
1,80 14,45 16,31
20,66 1,85 20,58
39,51 5,25 28,59
58,37 44,74 26,00
77,23 43,37 20,69
96,08 53,62 36,43
114,94 111,25 1,61
133,79 -0,00 0,00
152,65 156,54 46,43

3,19 13,36 -26,60
12,71 21,96 -10,91
22,23 8,34 -0,82
31,75 27,42 2,76
41,27 20,86 19,25
50,79 33,06 17,38
60,31 9,13 43,11
69,83 -0,00 0,00
79,35 6,83 53,08

Tabela 4.14: Centros dos conjuntos Fuzzy: Originais X Ajustados.

breposi¢ao de conjuntos fuzzy, fato que se agrava com séries multivariadas de

maior ordem.

Critérios de corte de regra

Um outro ponto a ser avaliado é o dos critérios de corte de regras
utilizados pela geragao semi-exaustiva. A melhor configuragao foi obtida para
o critério de ativagao com limiar 0,4, ou seja, quando a premissa ¢ ativada, ela
apresenta uma ativacao média acima de 0, 4. As duas outras formas de eliminar
premissas sao por cardinalidade e frequéncia. Alterar apenas o critério de corte
na melhor configuragao resulta em uma grande perda de desempenho, com
erros SMAPE de 57,68% e 68,41%. Estes valores nao sao, necessariamente,
indicativos do desempenho inerente a estes critérios, pois os resultados do
modelo sao uma composicao dos diferentes parametros de configuracao. Assim
este resultado negativo meramente indica que os dois critérios nao funcionam
bem para essa configuragao especifica. De toda maneira, esse experimento
oferece uma perspectiva interessante quanto a distribuicao de regras por
consequente resultante do uso de cada um dos critérios. Essas distribuicoes
podem ser visualizadas na tabela 4.15.

Dado que os limiares dos critérios alternativos foram ajustados de modo

que a base de regras tivesse a mesma dimensao, hd uma grande discrepancia
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Série | Conjunto Fuzzy | Ativagao | Cardinalidade | Frequéncia

Lebre A 49,09% 24,70% 0,35%
B 29,40% 22.91% 18,57%
C 14,88% 48,43% 79,95%
D 1,85% 1,14% 0,18%
E 4,79% 2,82% 0,95%

Lince A 4,31% 25,59% 4,31%
B 13,70% 29,63% 18,33%
C 12,64% 39,85% 76,94%
D 21,55% 4,26% 0,36%
E 47,80% 0,67% 0,06%

Tabela 4.15: Quantidade de regras por conjunto fuzzy das varidveis de saida
(% do total).

na cobertura oferecida aos conjuntos fuzzy das variaveis de saida. Devido ao
carater ciclico, entradas de dados que resultam em valores centrais de saida
sao muito mais comuns do que os extremos, ou seja, as regras que representam
estas entradas serao menos ativadas no treinamento — fator determinante
para ambos os critérios alternativos. Na tabela esta ilustrado o viés dos
critérios de cardinalidade e frequéncia pelos termos linguisticos centrais, sendo
especialmente intenso para este ultimo, em que o conjunto fuzzy central é
o consequente para 75% a 80% das regras. Este tipo de comportamento é
minimizado quando os conjuntos fuzzy sao triangulares e espagados de acordo
com a distribuicao de valores, equilibrando suas ocorréncias na base de dados.
De qualquer forma, uma métrica menos sensivel a definigao dos conjuntos fuzzy
é preferivel, tornando o modelo menos instavel a ajustes de parametros.

No entanto, o critério de corte da ativagao nao é isento de critica. Ana-
lisando a sua distribuicao, fica claro que da preferéncia aos extremos em de-
trimento do conjunto central, apresentando um viés oposto aos outros dois
critérios. Observando a distribuicao para as duas séries, é possivel notar,
porém, que este critério nao beneficia os conjuntos extremos indiscriminada-
mente, sendo, no caso de ambas as séries, apenas um conjunto extremo a
demonstrar maior representatividade na base de regras. Esse comportamento
pode vir a ser o ideal para este problema, como também pode ser inerente ao

critério. Esse ponto sera analisado no proximo estudo de caso.

Variacao do limiar de corte de regras

Ainda no contexto dos critérios de corte, é 1til analisar os impactos
do ajuste do limiar na base de regras. Este parametro é um ajuste direto

entre complexidade e interpretabilidade. A medida que se reduz o limiar, a
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base de regras aumenta de dimensao, dificultando a interpretabilidade. Este
crescimento da base de regras, porém, nao necessariamente resulta em uma
maior acuracia, podendo saturar o sistema com regras de baixa confianca. O
resultado do estudo do impacto da variagao do limiar esta ilustrado na tabela
4.16.

Limiar | SMAPE Médio | # médio de regras/série
0,3 53,98% 34
0,35 60,09% 26
0,4 43,59% 24
0,45 48,76% 17,5
0,5 71,83% 21,5
0,55 50,00% 21,5

Tabela 4.16: Erro e quantidade de regras por limiar de corte.

Os resultados desse experimento negam a nocao prévia de que o aumento
do limiar sempre resulta em uma menor complexidade. Isso é apenas verdade
quando se considera apenas a etapa de geracao semi-exaustiva, porém, devido
ao uso de um método de agregacao ponderado — que por si s6 representa um
passo de filtragem da base de regras —, os resultados acabam se tornando mais
imprevisiveis. Faz-se necessario, assim, avaliar uma grande faixa de valores
para o limiar, maximizando a probabilidade de se encontrar a configuracao

mais adequada aos objetivos.

Agregacao ponderada X nao-ponderada

A imprevisibilidade da resposta do modelo a alteracoes de parametros
¢ uma clara desvantagem na busca pela melhor configuracao. Por esta razao,
o uso dos métodos ponderados devem que oferecer uma clara vantagem em
relacao a métodos nao-ponderados, como o do maximum. O primeiro ponto é
verificar a importancia desta segunda camada de filtragem da base de regras.

A quantidade de regras por método de agregagao é apresentada na tabela 4.17.

Método | # médio de regras/série
Nao-ponderado 14186
Ponderado 24

Tabela 4.17: Quantidade de regras por método de agregacao.

A diferenca é extrema, sendo possivel argumentar que o modelo nao é
interpretavel sem o uso do método ponderado. Um outro ponto a ser avaliado é
a hipotese levantada no capitulo 3, de que o uso de um método nao-ponderado

tornaria o sistema insensivel, com algumas poucas regras de pequeno porte e
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baixa confianca ditando o seu comportamento, fazendo com que as previsoes
ficassem flutuando em torno do mediana do universo de discurso das variaveis.
Comparando as previsoes dentro da amostra das duas abordagens, a suspeita

aparenta ter se confirmado, como visto nas figuras 4.13 e 4.14.

In-sample
160 T T T T I T
Pop Lebre {observado)
140k Pop. Lince (observado) ||
——=Pop Lebre {predita)

—=—=Pop. Lince (predito)

100+

B0+

40-
-

Figura 4.13: Previsoes dentro da amostra com agregacao nao-ponderada.

In-sample
160 T T T T T T
Pop. Lebre (obhservado)
Pop. Lince (observado)

140 ———Pop Lebre {predito) ||

—=—=Pop Lince (predito)

120

100

80

40

20

Figura 4.14: Previsoes dentro da amostra com agregacao ponderada.

Fica clara a dificuldade do modelo de prever valores proximos aos
extremos. Quando se observa também a figura 4.15, a agregacao nao-ponderada

se confirma como ineficaz também no ambito de acurdcia de previsao.

Variacao da quantidade de conjuntos fuzzy

Finalmente, o desempenho do sistema é avaliado para 5, 7 e 9 conjuntos
fuzzy por variavel. O aumento da quantidade de conjuntos fuzzy aumenta

também a especificidade de cada regra, que passa a tratar de uma faixa mais
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Out-of-sample
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Figura 4.15: Previsao fora da amostra com agregacao nao-ponderada.

restrita de valores. Com o aumento do dicionério, é aumentada também a
dimensao da base de regras, o que dificulta a interpretabilidade e torna ainda
maiores os custos computacionais. O valor de 5 conjuntos fuzzy da melhor
configuragao ja apresenta uma base significativa para previsao, estando dentro
da faixa de limite de compreensao de 7 + 2 conceitos linguisticos, o que torna
quaisquer ganhos em especificidade menos valiosos. As figuras 4.16 e 4.17
exibem as previsoes da melhor configuragao quando a quantidade de conjuntos

¢ aumentada.

Out-of-sample
T

90 T

Lebre (real)
Lince (real)
———Lebhre (previsén)
——=Lince (previsao)

30+

70

80
50
40

30
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| | | |
1%30 1931 1932 1933 1934 19385
Ano

Figura 4.16: Previsao fora da amostra com 7 conjuntos fuzzy.

Neste caso, especificamente, o aumento da quantidade de conjuntos fuzzy
ocasiona perdas significativas de acuracia, ao mesmo tempo que crescem o
custo computacional e a complexidade na interpretacao. A escolha inicial de 5

conjuntos se mostrou a mais eficaz.
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Figura 4.17: Previsao fora da amostra com com 9 conjuntos fuzzy.

Com o modelo que oferece o melhor equilibrio entre acuracia e interpre-
tabilidade definido, avalia-se a sua sensibilidade do a inje¢ao de ruido na série
temporal multipla, na forma de uma terceira série nao relacionada, gerada de
maneira aleatéria. Essa avaliacao é de grande importancia para entender se
o AutoMFIS pode ser utilizado de maneira puramente orientada a dados, su-
pondo ignorancia total acerca destes, ou se sao exigidos cuidados na construgao

do problema de modo a se obterem resultados significativos.

160 T T T T T

140

—
[
=1

=
o
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@
=]
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[
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Figura 4.18: Séries populacionais Lince-Lebre adicionadas de uma série
aleatdria.

Avaliando a correlacdo cruzada entre cada uma das duas séries de
populacao e a nova série aleatoria de ruido, confirma-se que esta tem baixa
correlacao com as séries reais, conforme ilustrado nas figuras 4.19 e 4.20.

A inclusao da série adicional faz com que nao seja possivel avaliar a
configuracao étima do problema. Para contornar esse problema, aumentou-

se o limiar de corte para 0,55. Mesmo com um limiar mais agressivo e a
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Figura 4.19: Correlacao cruzada Lince X Ruido.
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Figura 4.20: Correlacao cruzada Lebre X Ruido.

utilizagao da agregagao ponderada, percebe-se que a inclusao da série falsa
causou uma perturbagdo no comportamento do modelo, evidenciada pelos
novos erro SMAPE e tamanho da base de regras(tabela 4.18).

Séries ‘ SMAPE Médio ‘ # médio de regras/série
Lince-Lebre 50,00% 30
Lince-Lebre + Ruido 54,95% 25.5

Tabela 4.18: Erro e quantidade de regras com e sem série ruido.

Mesmo a adicao de uma série com baixissima correlacao causa alteracoes
no SIF gerado, o que corrobora a idéia de que uma abordagem puramente
orientada a dados, supondo ignorancia total, nao é a ideal, como ja se havia

observado no caso do cluster 2 dos benchmarks M3.

Extracao de conhecimento

Observa-se, agora, a base de regras para avaliacao do conhecimento

gerado pelo ajuste do modelo. Os 5 termos linguisticos sdo: ‘muito baixo’ (MB),
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‘baixo’ (B), ‘médio” (M), ‘alto’ (A) e ‘muito alto’ (MA). As principais regras

geradas para a série da Lebre estao mostradas na tabela 4.19.

Regra Peso
SE lince(t-3) ¢ MB & lebre(t-1) ¢ MB ENTAO lebre ¢ MB | 0,6721
SE lince(t-4) é M & lebre(t-3) é M ENTAO lebre é MB 0,0437
SE lince(t-5) ¢ B ENTAO lebre é B 0,0666
SE lince(t-1) é MB & lebre(t-2) é MB ENTAO lebre é B 0,3863
SE lince(t-1) é A & lebre(t-4) ¢ MB ENTAO lebre é B 0,1303
SE lince(t-2) é B ENTAO lebre é M 0,1396
SE lince(t-3) é MB ENTAO lebre é M 0,3179
SE lince(t-4) ¢ M & lebre(t-3) ¢ MB ENTAO lebre ¢ M 0,1222
SE lince(t-4) é M & lebre(t-1) é MA ENTAO lebre é A 0,6380
SE lince(t-5) é MB & lebre(t-5) é MB ENTAO lebre é A | 0,1896
SE lebre(t-4) é B & lince(t-1) é MA 0,0320
& lince(t-4) ¢ M ENTAO lebre é A
SE lince(t-2) é M & lebre(t-3) é MA ENTAO lebre é MA | 0,0588
SE lince(t-4) é MB & lebre(t-1) é MA ENTAO lebre é MA | 0,0408
SE lince(t-1) é M & lince(t-2) é M & lince(t-3) é B 0,1001
& lebre(t-4) é MB ENTAO lebre é MA

Tabela 4.19: Base de Regras - Lebre.

De uma maneira geral, é possivel observar que, mesmo fixando-se um
limite superior de 9 termos nas premissas, a base de regras é formada por
regras de baixa dimensdo. Isto é condizente com o modelo (de referéncia)
Lotka-Volterra, que faz uso de pouca informagao para realizar suas estimativas.

Um tema recorrente na série da Lebre é regras que envolvem maiores
defasagens descreverem as relagoes esperadas de maneira indireta. Um exemplo
disso é a regra “SE lince(t-5) é B ENTAO lebre é B”, que é um descritor do
comportamento ciclico do sistema: onde se o Lince tem um populacao baixa
agora, daqui a alguns periodos sera a vez da Lebre. Esta regra ja sugere que
as duas séries competem, mesmo de maneira pouco clara. Por outro lado, ha
regras como “SE lince(t-4) é M € lebre(t-1) é MA ENTAO lebre é A” para
de dificil. O significado da populagao do lince estar “média” ha 4 instantes
nao diz muito, pois pode ter crescido ou diminuido até o instante (t-1). O
fato de a populacao da Lebre estar “muita alta” parece ser um indicativo de
que na verdade a do Lince decaiu, voltando a aumentar em t-1 por causa da
abundancia de comida (Lebre MA) — causando o decaimento da populagao de
Lebres para “alta”. E possivel tracar este tipo de linha de raciocinio quando
se tem uma base de comparacao, mas, na extracao de conhecimento em um

problema desconhecido, uma regra como esta teria valor baixo.
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Foram geradas, também, regras mais imediatas, com menores defasagens
na premissa, como, po exemplo: “SE lince(t-1) é MB & lebre(t-2) é MB
ENTAO lebre é B”. Esta regra mostra que, quando as duas populagoes estao
no extremo mais baixo, a da Lebre consegue crescer de “muito baixa” para
“baixa”. As defasagens de menor ordem permitem um paralelo mais direto
e facil com a referéncia, e, na auséncia de uma referéncia, sao de melhor
compreensao.

E possivel observar uma situacao analoga a acima na base de regras
referente ao Lince (tabela 4.20), com regras mais claras, utilizando menores
defasagens (“SE lince(t-2) é M € lebre(t-1) é MA ENTAO lince é MA”),
e outras nem tanto, fazendo uso de maiores defasagens ( “lince(t-5) é MB €3
lebre(t-2) é M ENTAO lince é M”).

& lebre(t-3) ¢ MB ENTAO lince é A
SE lince(t-2) é M & lebre(t-1) é MA ENTAO lince é MA | 0,3949
SE lince(t-5) é MA & lebre(t-3) é MA ENTAO lince é MA | 0,3677
SE lince(t-3) é B & lince(t-2) é M & lebre(t-4) ¢ MB 0,2374
ENTAO lince é MA

Regra Peso
SE lince(t-5) é M & lebre(t-1) ¢ MB ENTAO lince ¢ MB | 0,1579
SE lebre(t-5) ¢ M ENTAO lince é B 0,1468
SE lince(t-1) é M & lebre(t-1) é M ENTAO lince é M 0,3591
SE lince(t-5) é MB & lebre(t-2) é M ENTAO lince é M 0,1526
SE lince(t-5) ¢ MB & lebre(t-5) 6 MB ENTAO lince ¢ A | 0,2602
SE lince(t-5) é MB & lince(t-4) é MB & lince(t-1) é M 0,4336

Tabela 4.20: Base de Regras - Lince.

Como o AutoMFIS j& garante regras de menor porte, e o uso de muitas
defasagens torna a interpretagao menos direta, realiza-es um teste adicional:
avaliar a hipétese do uso de apenas uma defasagem (como no Lotka-Volterra),
ignorando o que a analise de correlacao cruzada indica sobre os termos
autoregressivos do sistema. Repetindo o processo de busca da solugao 6tima,

foram obtidos os resultados expostos nas tabelas 4.21 e 4.22.

Defasagens ‘ Lebre ‘ Lince
5 57,29% | 29,89%
1 33,92% | 35,07%

Tabela 4.21: Erro SMAPE das melhores configuracoes para Predador-Presa,
por quantidade de defasagens.

Surpreendentemente, o desempenho do modelo com apenas uma defa-

sagem foi, na média, superior ao de 5 defasagens: um pouco inferior para a
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Defasagens ‘ Lebre ‘ Lince
5 25 23
1 15 15

Tabela 4.22: Quantidade de regras das melhores configuracoes para Predador-
Presa, por quantidade de defasagens.

série do Lince mas consideralvemente superior na da Lebre, apresentando um
resultado mais equilibrado. Em relacao a configuracao com a defuzzificacao
acoplada, agora o resultado médio mostrou-se levemente superior, e sem o
onus de perda de interpretabilidade. A menor quantidade de varidveis desta
configuracao resultou em uma base de regras menor, com uma média de 15
regras, o que contribuiu para um menor custo computacional. Como se consi-
deram menos defasagens, as regras também sao mais compactas, apresentando
premissas menores, representando um ganho duplo no quesito complexidade.

A melhor previsao realizada pode ser vista na figura 4.21.
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Figura 4.21: Previsao fora da amostra para o modelo com 1 defasagem.

A maior falha ocorreu no ultimo passo de previsao, devida a queda
repentina da populacao da Lebre, mas nenhuma das outras configuragoes foi
precisa em descrever esse comportamento.

A melhor configuracdo para uma defasagem utilizou 7 conjuntos fuzzy
— com a adi¢do dos termos “muito muito baixo” (MMB) e “muito muito
alto” (MMA) ao diciondrio. As base de regras resultantes podem ser vistas
nas tabelas 4.23 e 4.24.

No caso da série da Lebre, apenas os trés conjuntos fuzzy superiores
(A, MA e MMA) foram contemplados com regras relacionando as duas séries,
mas estas estao consistentes. Quando a populacao de linces e lebres esta na
metade mais baixa do dominio, a populacao de lebre tendera a crescer, dada a

baixa taxa de predacao. Os demais conjuntos fuzzy da Lebre receberam regras
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Regra Peso

SE lince(t-1) é M & lebre(t-1) ¢ MB ENTAO lebre é A 0,0518
SE lince(t-1) é MB & lebre(t-1) é B ENTAO lebre é A 0,0219
SE lince(t-1) é B & lebre(t-1) ¢ B ENTAO lebre é A 0,3802
SE lince(t-1) é B & lebre(t-1) é M ENTAO lebre é A 0,3802
SE lince(t-1) é M & lebre(t-1) é B ENTAO lebre ¢ MA 0,5496
SE lince(t-1) é M & lebre(t-1) 6 M ENTAO lebre é MA 0,3087
SE lince(t-1) é MMB &lebre(t-1) é MMB ENTAO lebre é MMA | 0,5890
SE lince(t-1) é MMB & lebre(t-1) é MB ENTAO lebre é MMA | 0,3438

Tabela 4.23: Base de Regras - Lebre (1 defasagem).

simples de tamanho 1, dependendo apenas de sua propria defasagem, o que
significa que o AutoMFIS nao conseguiu detectar o impacto da populacao de
linces no decaimento da populacao de lebres. Vale salientar que, como apenas
0s conjuntos superiores aparecem nos consequentes, ao mesmo tempo que as
premissas contém apenas conjuntos da parte inferior do universo (MMB, MB, B
e M), este SIF tende rapidamente a ndo apresentar resposta em uma previsao
multi-step, por nao ter regras contemplando as situagoes a que o sistema é
levado. Caso se deseje uma base de regras mais completa, as configuracoes

podem ser modificadas de maneira similar ao que ja foi apresentado nesta

secao.
Regra Peso
SE lebre(t-1) ¢ MB ENTAO lince é MMB 0,2065
SE lebre(t-1) é MMB & lince(t-1) é MB ENTAO lince ¢ MMB | 0,2157
SE lebre(t-1) ¢ MMB ENTAO lince é MB 0,4971
SE lebre(t-1) é B & lince(t-1) é MB ENTAO lince é B 0,5563
SE lebre(t-1) é M & lince(t-1) é B ENTAO lince é B 0,4437
SE lebre(t-1) ¢ M ENTAO lince é MA 0,1211
SE lebre(t-1) é A ENTAO lince é MMA 0,7189

Tabela 4.24: Base de Regras - Lince (1 defasagem).

As primeiras regras abordam uma situacao similar a da série das lebres:
um cenario de baixa predagao. Neste caso, como esperado, o predador mantém
ou diminui sua populacao baixa. Em adicao, as duas ultimas regras mostram
o cenario de abundancia de alimento, quando a predacao atinge altos valores.

A despeito de alguns lacunas, a op¢ao com uma tnica defasagem possibi-
litou uma extracao significativa de informagao, condizente com a expectativa
para um problema do tipo predador-presa, além de oferecer o melhor desem-

penho em acuracia.
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Este caso corrobora a nocao de que o uso “as cegas” do modelo nao
resultard em resultados tao bons quanto os que se obteriam arquitetando
o AutoMFIS especificamente para cada problema (fato que ja havia sido
observado no cluster 2 da fase de benchmarking). O modelo nao é capaz de
compensar uma definicao menos rigorosa do problema, sendo extremamente

suscetivel a variagoes na configuracao e nos dados.

4.2.2
Caso 2: Consumo de energia (industria)

O uso de um problema real é interessante pois simula uma situacao real
de uso de um modelo como o AutoMFIS, comprovando seu valor prético.

No caso Predador-Presa, utilizou-se como base de comparagao um modelo
matematico, por tras do qual ha uma logica. Tal comparacao, porém, nao é
exata, pois nao se tem em mente exatamente as regras que o AutoMFIS deve
gerar; conhece-se apenas um comportamento de alto nivel que deve ser seguido
de modo a avaliar a consiténcia da base de regras.

Uma alternativa interessante para avaliar a capacidade do modelo de
extrair relagoes de causalidade é construir um problema artificial a partir de
séries reais. Seleciona-se uma série real qualquer — dotada de um carater ruidoso
e de maior dificuldade de modelagem quando comparada a séries geradas por
funcoes — e duplica-la, defasando a copia. Isso cria um efeito de causalidade
da série original na atrasada, na exata quantidade de defasagens definida,
permitindo a criacao de um conjunto de regras esperadas. Por exemplo, se
a série duplicada for atrasada em 3 instantes em relacao a original, deve-se
esperar regras do tipo “SE yi(t — 3) E ‘alto’ ENTAO ys(t) E ‘alto”, onde
y1(t) e y2(t) dizem respeito as séries original e atrasada, respectivamente.

Escolheu-se a série de consumo de energia pela industria no sudeste do
Brasil, durante toda a década de 90 [72]. O segmento e regiao foram escolhidas
por oferecerem um periodo de crescimento sem mudancgas bruscas de nivel
e sem apresentar carater sazonal, como no caso do consumo residencial. As
figuras 4.22 e 4.23 representam, respectivamente, a série original (com o periodo
utilizado marcado entre as linhas vermelhas) e as séries duplicada e defasada.

Selecionou-se uma defasagem de 2 passos, de modo a poder considerar
uma faixa de defasagens continua, sem recorrer a “saltos” nas defasagens
utilizadas pelo modelo, como observado no cluster 2 do experimento de
benchmarking.

Pode-se notar que a série apresenta uma tendéncia de crescimento. Con-

forme discutido anteriormente, essa caracteristica deve tratada por eliminacao
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Figura 4.22: Série de consumo de energia (Industria, Sudeste).
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Figura 4.23: Série de consumo de energia multivariada.

da tendéncia ou diferenciacao. Ha que ter cautela neste quesito devido a
questao da interpretabilidade.

O wuso das diferencas é intuitivo, ja que se consideram as taxas de
variacao. Os conceitos linguisticos ”aumentou muito”e ”diminuiu pouco”sao
bem compreendidos. Em contrapartida, a eliminacao de tendéncia cria certas
dificuldades em termos de interpretacao, pois informacao é retirada das séries,
a0 mesmo tempo em que se cria um referencial mais vago para a série resultante
— pode haver uma situacao em que um valor negativo ainda possa representar
um aumento em relagdo ao instante anterior. Como ambos os métodos sao
comparaveis em termo de acuracia, aliado ao fato de que o objetivo é oferecer
a melhor interpretabilidade, opta-se pela diferenciacao.

A partir das séries de diferencas, sao calculadas a autocorrelacao e
a correlacao cruzada, de modo a estabelecer a quantidade de defasagens
considerada pelo modelo. Observando-se a autocorrelacao da série, ha uma
correlagao forte apenas na primeira defasagem (figura 4.24), indicando uma

correlagao negativa da série com o seu valor um passo atras. Como esperado,
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a correlagdo cruzada (figura 4.25) apresentou um pico de valor maximo na

segunda defasagem.

o
w

Correlagéo
o

=]
w
T
I

Defasagens

Figura 4.24: Autocorrelagao do consumo de energia.

Correlagio
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Figura 4.25: Correlacao Cruzada do consumo de energia com sua cdpia
defasada.

Manteve-se, neste caso, o processo de busca da configuracao étima utili-
zado nos outros experimentos. Como se trata de uma série mensal, considerou-
se um horizonte de 18 passos — o que também define o tamanho dos conjuntos
de teste e treinamento, como nos dois primeiros casos —, utilizando, novamente,
o padrao da competicao M3 para séries com esse intervalo. Além disso, muitas
das descobertas realizadas no caso Predador-Presa foram aproveitadas para
esse segundo caso. Foram desconsideradas, por exemplo, a defuzzificacao aco-
plada e a agregacao nao-ponderada. O ajuste concentrou-se no parametro que
demonstrou ser o mais crucial nos outros experimentos: escolha das defasa-
gens. O processo de busca da configuracao 6tima foi realizada separadamente
para diferentes quantidades de defasagens consideradas, desde 2, valor minimo
necessario para captar a causalidade construida, até 4, niimero que vai além
do que parece razoavel pela analise da autocorrelagao e correlacao cruzada. Os
resultados estao mostrados nas tabelas 4.25, em termos de erro SMAPE de

previsao out-of-sample.
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Defasagens ‘ Consumo ‘ Consumo Atrasado

2 3,86% 3,61%
3 3,48% 3,30%
4 3,91% 3,75%

Tabela 4.25: Erro SMAPE das melhores configuragoes para Consumo de
Energia.

As trés opgoes de defasagens apresentaram erro SMAPE similar. Notam-
se diferencas nas bases de regras, cujas dimensoes podem ser vistas na tabela
4.26. Em teoria, todas as regras necessarias para a previsao da série atrasada
sao geradas em todos os trés casos, podendo a diferenca estar na base de regras
para a série original. Em todo caso, avaliar-se-a se as regras esperadas foram

de fato captadas pelo AutoMFIS em todos os casos.

Defasagens ‘ Consumo ‘ Consumo Atrasado

2 13 7
3 30 10
4 18 11

Tabela 4.26: Quantidade de regras das melhores configuracoes para Consumo
de Energia.

A composi¢ao da base de regras do Consumo atrasado (excluindo as de
peso insignificante) pode ser observada nas tabelas 4.27, 4.28 e 4.29, para 2, 3

e 4 defasagens, respectivamente.

Regra ‘ Peso
SE consumo(t-2) ¢ B ENTAO consumo atrasado ¢ B | 0,9973
SE consumo(t-2) é M ENTAO consumo atrasado é M | 0,9991
SE consumo(t-2) é A ENTAO consumo atrasado é A | 0,9921

Tabela 4.27: Base de Regras - Consumo Atrasado (2 defasagens).

Regra Peso
SE consumo(t-2) é MB ENTAO consumo atrasado é MB | 0,9945
SE consumo(t-2) é B ENTAO consumo atrasado é B 0,9975
SE consumo(t-2) é M ENTAO consumo atrasado é M 1,0

SE consumo(t-2) é A ENTAO consumo atrasado é A 0,9962
SE consumo(t-2) é MA ENTAO consumo atrasado é MA | 0,9871

Tabela 4.28: Base de Regras - Consumo Atrasado (3 defasagens).

As regras desnecessarias receberam peso insignificante, tendo impacto

quase nulo no comportamento do SIF. As tnicas regras com impacto relevante
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Regra ‘ Peso
SE consumo(t-2) ¢ B ENTAO consumo atrasado é B | 0,9989
SE consumo(t-2) é M ENTAO consumo atrasado é M | 0,9994

t-2) ¢ A ENTAO consumo atrasado é A | 0,9985

SE consumo(

Tabela 4.29: Base de Regras - Consumo Atrasado (4 defasagens).

sao as que se esperava que o AutoMFIS gerasse. Todavia, no caso das 2 e
4 defasagens, hda uma omissao clara dos dois conjuntos fuzzy extremos, MB
e MA. As regras, quando geradas devidamente, naturalmente recebem peso
proximo a 1,0, o que indica que nos casos de 2 e 4 defasagens elas nao estao

chegando a etapa de ponderacgao. Isso pode indicar dois problemas:

— As premissas estao sendo eliminadas durante a geracao semi-exaustiva

— Nao estao sendo associados os consequentes adequados as premissas

A melhor configuracdo para o problema com 2 defasagens utilizou o
critério de corte de frequéncia, que é mais penalizante para as regras con-
templando os extremos, mais raros, como ja havia sido observado no estudo
de critérios de corte do caso Predador-Presa. Como é um caso simples, foi
investigada a retirada completa de corte de regras, mas as regras esperadas
continuaram a nao ser geradas. Os conjuntos MB e MA, receberam, neste
caso, as regras mostradas na tabela 4.30, que possuem a informacao correta do
uso da segunda defasagem da série de Consumo na premissa, mas combinada
com uma informacao desnecessaria. Isso indica que o problema de fato esta na

segunda opg¢ao, a associacao de consequentes.

Regra Peso
SE consumo(t-2) é MB & consumo(t-1) é MA 1,0
ENTAO consumo atrasado é MB
SE consumo(t-2) é MA & consumo atrasado(t-2) é M | 1,0
ENTAO consumo atrasado é MA

Tabela 4.30: Regras adicionadas pela eliminagao do critério de corte (2 defa-
sagens).

Foi observado que o método de associacao de consequentes para 2 e
4 defasagens era o mesmo (WM), porém diferia daquele utilizado para 3
defasagens (FCD). Mantendo o limiar de corte zerado, avaliou-se a presenga das
regras esperadas para cada método de associagao, como visto na tabela 4.31.
Apenas dois métodos nao efetuaram as associacoes de maneira completamente

correta: o WM, como visto anteriormente, e o SD, que omitiu apenas uma das
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regras (referente ao conjunto fuzzy M) mas gerou duas outras regras nao ideais,
listadas na tabela 4.32. Estas duas regras sao similares ao que era esperado,
mas incluem uma informacao desnecessdaria, que é a propria defasagem da

série atrasada. Isto nao é o ideal mas ainda assim permite a extracao do

conhecimento.
Método de associacao | # das regras esperadas
FCD 5
SD 4
GJS 5
WM 3
Méxima Credibilidade 5)

Tabela 4.31: Presenca de regras esperados por método de associagao.

Regra Peso
SE consumo(t-2) é M & consumo atrasado(t-1) ¢ B | 0,7119
ENTAO consumo atrasado é M
SE consumo(t-2) é M & consumo atrasado(t-1) é M | 0,2881
ENTAO consumo atrasado é M

Tabela 4.32: Regras nao ideais para conjunto fuzzy M (SD)

Este parametro nao havia sido problematico para os outros casos, pois
em nenhuma das melhores configuracoes o critério WM fora utilizado, mas os
resultados indicam que o seu uso nao é recomendado. Retirado esse método
de associagao, todos geram as regras esperadas (ou préximo disso no caso do
SD), com alto peso. Assim, verifica-se que uma relagdo de causalidade clara é
captada mesmo quando se inserem mais variaveis desnecessarias no sistema.

Nos dois estudos de casos, os impactos dos ajustes do AutoMFIS na

extracao de conhecimento permitem estabelecer algumas conclusoes:

— Construgao do problema: recomenda-se considerar um unico par de
séries por vez quando se almeja interpretabilidade, pois mesmo em casos
mais simples pode-se chegar a uma base de regras de dificil interpretacao.
A informacao fornecida pelas correlagoes cruzadas e autocorrelagoes para
definicao das defasagens nao é absoluta; e pode ser benéfico avaliar

modelos mais simplificados, com menos defasagens.

— Pré-processamento: é recomendavel empregar diferenciacao das séries;
outros tipos de manipulacao diluem o significado das regras, reduzindo

ou até eliminando seu valor como extracao de conhecimento.
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— Fuzzificagao: de uma maneira geral, o uso 5 conjuntos fuzzy costuma ser

satisfatérios em termos de acurdcia; a complexidade é baixa, favorecendo

a interpretabilidade.

Critérios de corte de regras: o uso dos critérios de frequéncia e
cardinalidade s6 é recomendado em casos onde o limiar de corte é mais
relaxado, pois estes métodos podem eliminar regras raras e relevantes.
No caso do Predador-Presa com 5 defasagens, o critério de ativagao foi
nitidamente superior. Em casos mais simples, nao houve superioridade
nitida de um método nas melhores configuragoes, talvez porque o corte

de regras fosse desnecessario.

Limiar de corte: nao h&a diretrizes especificas; deve ser verificado
empiricamente para cada caso, de acordo com as limitagoes de recursos

computacionais.

Associacao de consequentes: a tunica ressalva recai sobre o uso
da métrica WM, que, no segundo estudo de caso, nao proporcionou

associagoes 6bvias de consequente.

Agregacao: os métodos ponderados sao os mais indicados. A ponderacao
¢ crucial para compactacao da base de regras, além de apresentar melhor

desempenho em termos de acuracia.

Defuzzificagao: a abordagem acoplada ¢é invidvel em termos de inter-

pretabilidade, embora possa proporcionar maior acuracia.
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5
Conclusao

Como estipulado na introducao, o objetivo desta dissertacao foi a cons-
trugao de um sistema fuzzy para previsao de séries temporais multivariadas
(AutoMFIS), observando os quesitos de acurdcia de previsao e interpretabili-
dade do modelo ajustado.

O modelo AutoMFIS foi testado, no que tange a acuracia, para séries
temporais selecionadas da base da competicao M3, oferecendo previsoes com-
petitivas e, em alguns casos, superiores as dos métodos participantes.

Nos dois estudos de caso destinados fundamentalmente a analise da
interpretabilidade, as bases de regras resultantes mostraram-se legiveis e
consistentes com o comportamento esperado, confirmando o potencial do
modelo de extrair conhecimento das relagoes de interdependéncia entre séries
temporais. Os dois estudos de caso foram selecionados por apresentarem um
comportamento mais previsivel, permitindo uma avaliacao mais imediata da
capacidade do AutoMFIS de extrair conhecimento.

O modelo mostrou-se sensivel ao aumento de complexidade, com seu
custo computacional crescendo exponencialmente com a quantidade de séries
e defasagens consideradas. Esta é uma caracteristica inerente ao método semi-
exaustivo de geragao de regras, causada por seu carater combinatorial, mas
é também um problema comum a outros métodos multivariados como o
VAR. Este aumento de complexidade tem reflexos na interpretabilidade do
sistema, que se reduz a medida que se consideram mais séries e defasagens. No
primeiro estudo de caso, foi observado o efeito do aumento da complexidade.
Inicialmente, considerando uma quantidade consideravel de defasagens, obteve-
se um sistema de bom desempenho e consistente em significado, porém um
pouco vago e de avaliacao onerosa. A simplificacdo proposta em seguida foi
tao acurada quanto, porém oferendo regras muito mais simples.

Tanto nos experimentos de benchmarking como nos de andlise de in-
terpretabilidade, ficou claro que nao se pode adotar uma abordagem com-
pletamente orientada a dados. Agrupar séries nao-relacionadas em uma série
multivariada e utilizar uma quantidade excessiva de defasagens pode impac-
tar negativamente nos resultados, pois o0 modelo nao necessariamente consegue
eliminar as informagoes irrelevantes. E importante que o analista construa o
problema mais simples e direto para a aplicagao desejada, evitando eventuais
perdas de acuracia e aumento da complexidade do modelo ajustado. A escolha

da quantidade de defasagens é critica e nao pode ser baseada completamente
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em métodos como a andlise da correlagao cruzada — como visto nos experi-
mentos — devendo o valor extraido destas analises ser utilizado apenas como
um ponto de partida.

Em um trabalho futuro, o processo de busca da configuracao étima para
um determinado problema poderia ser aprimorado através da utilizacao de
uma meta-heuristica como o algoritmo genético. Isto ofereceria uma varredura
mais completa e rigorosa do espaco de busca das configuragoes do AutoMFIS,
aumentando a probabilidade de o melhor modelo encontrado ser de fato o
6timo.

A distingao entre causalidade bidirecional e unidirecional nao foi abor-
dada por se constituir em um tema altamente complexo. Mesmo em se tratando
de um mesmo problema, é possivel que a direcao da causalidade se inverta como
resultado de alteragoes, por exemplo, no periodo de tempo considerado ou na
granularidade dos dados. Um exemplo seria o estudo da causalidade entre o
PIB de um pais e o seu consumo de energia. De acordo com o levantamento
realizado por Lee [73], hd muita divergéncia para este problema: os trabalhos
de Masih&Masih [74] e Asafu-Adjaye [75] mostram resultados distintos para
Indonesia, assim como os de Soytas&Sari [76] e Oh&Lee [77], para a Coréia
do Sul. Neste sentido, poder-se-ia avaliar o potencial do AutoMFIS como um
teste de causalidade, a exemplo da utilizacao do modelo VAR como base para

o teste de causalidade de Granger [78].
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