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Resumo

Ferreira, Marco Antonio da Cunha; Tanscheit, Ricardo; Vellasco, Mar-
ley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco. GPFIS-Forecast: Um sis-
tema fuzzy-genético baseado em programacgao genética mul-
tigénica para problemas de previsao univariada. Rio de Janeiro,
2015. 55p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Métodos de previsao sao muito importantes para o desenvolvimento
de diversas atividades no cotidiano produtivo de nossa sociedade. Varios
modelos estatisticos sao desenvolvidos até hoje, contudo possuem muitos
pressupostos que devem ser seguidos com o intuito de se obter uma res-
posta aceitavel. Modelos nao estatisticos para prever séries temporais como
os que envolvem Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIFs) fornecem uma des-
cricao do processo de previsao por meio de regras linguisticas. Explora-se,
nesta dissertacao, o GPFIS-Forecast: versao do GPFIS — Sistema de In-
feréncia Fuzzy Genético baseado em Programacao Genética Multigénica —
para previsao de série temporais univariadas. O modelo apresenta, em sua
execucao, quatro etapas basicas: Fuzzificagao, Inferéncia, Defuzzificacao e
Avaliacado. Em cada uma destas etapas, pode-se fazer uso de diferentes con-
figuragoes, com implicagoes evidentes nos resultados finais. Este trabalho
propoe o aperfeicoamento do GPFIS-Forecast em duas vertentes princi-
pais:(i) aumentar a quantidade de possibilidades de configuracoes, avaliando
se podem contribuir significativamente para a acurdcia das previsoes;(ii) adi-
cionar informacgoes complementares como alternativas para a interpretagao
do resultado do modelo, tendo como compromisso tanto a acuracia e quanto
a interpretabilidade. Os estudos de caso demonstram que, em casos de séries
temporais com pouca tendéncia, o GPFIS-Forecast apresenta uma acuracia
entre as 10 melhores da competicao NN3; quando hé forte tendéncia, faz-se
necessario o uso de pré-processamento, prejudicando a interpretabilidade do
resultado. Os Limites de Previsao Fuzzy introduzidos neste trabalho agre-
gam mais informacao ao resultado da previsao pontual, apontando possiveis

ajustes finais nas bases de regras de modelos com maior granularidade.

Palavras—chave

Sistemas Fuzzy-Genéticos ; Programacao Genética ; Previsao.
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Abstract

Ferreira, Marco Antonio da Cunha; Tanscheit, Ricardo (Advisor);
Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco (Co-Advisor).
GPFIS-Forecast: A Genetic-Fuzzy system based on genetic
programming for forecast problems. Rio de Janeiro, 2015. 55p.
MSec. Dissertation — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Forecasting methods are very important for the development of
various activities in everyday society. Several statistical models have been
developed, but many assumptions must be made in order to obtain an
acceptable response. Nonstatistical models for time series forecasting such as
those involving systems Fuzzy Inference Systems (FIS) provide a description
of the process through linguistic rules. This dissertation delves into GPFIS-
Forecast: a version of GPFIS — Fuzzy Inference System based on Multigene
Genetic Programming — for univariate time series forecasting. This model
consists of four basic stages: Fuzzification, Inference, Defuzzification and
Evaluation. In each of these steps, different configurations will have
distinct impacts on the results. This work proposes the improvement of
GPFIS-Forecast along two main lines (i) increase the amount of possible
configurations and assess their contribution to a better forecasting accuracy
and (ii) add further information to the interpretation of results, keeping in
mind both accuracy and interpretability. The case studies show that in the
case of time series with small tendency, GPFIS-Forecast provides a good
accuracy; when tendency is larger and pre-processing becomes necessary,
interpretability is affected. The Fuzzy Forecasting Limits introduced here
add more information to the result, pointing to possible adjustments to rule

bases of models with greater granularity.

Keywords

Genetic-Fuzzy Systems ; Genetic Programming ; Forecasting.
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1

Introducao

Métodos de previsao sao muito importantes para o desenvolvimento de
diversas atividades no cotidiano produtivo de nossa sociedade. Os gestores
precisam de informagoes sobre o futuro para estabelecer planos em diversas
esferas organizacionais tais como projeto de fluxos de caixa, previsao de
demanda, planejamento de contratacao mao-de-obra, etc Krajewski et al.
(2012). Existem vérias metodologias para efetuar previsdes e todas elas
dependem do tipo de informacao disponivel. Em processos que possuem um
historico de dados dependentes do tempo, o mesmo pode ser utilizado para
prever eventos futuros. Tais metodologias de previsao podem servir de auxilio
ao planejamento e a alocagao de recursos, proporcionando, em consequéncia,
uma economia de gastos.

Segundo Makridakis (1976) o marco para o desenvolvimento da area
de andlise e previsao de séries temporais deu-se no século XIX com os
trabalhos de Fourier. No século seguinte Yule (1927), Walker (1931) e Slutsky
(1937) desenvolveram o conceito de modelos autorregressivos e médias méveis
enquanto coube a Wold (1938) desenvolver a validagao teérica dos modelos
ARMA Kirchgéssner et al. (2012). Nas décadas seguintes, varios modelos
estatisticos foram desenvolvidos, destacando-se as pesquisas de Holt (1957),
Brown (1961), Winters (1960) e Box et al. (2008). Todas essas técnicas
estatisticas possuem muitos pressupostos que devem ser seguidos com o intuito
de se obter uma resposta aceitavel.

Na década de noventa surgiram outras vertentes de pesquisa em modelos
nao estatisticos para prever séries temporais, com base em Redes Neurais
ArtificiaisPark et al. (1991); Zhang et al. (1998), Légica Fuzzy Wang e
Mendel (1992) e Sistemas Hibridos Kim e Kim (1997). Tais abordagens
foram impulsionadas pela diversidade de um grande nimero de informagoes
armazenadas ao longo do anos em bases de dados e pelo poder computacional
que passou a estar disponivel. Em oposicao aos modelos baseados puramente
em Redes Neurais Artificiais, os que envolvem Sistemas de Inferéncia Fuzzy
(SIFs) fornecem uma descricao do processo de previsao por meio de regras
linguisticas. Nestes, tem-se também uma preocupacao com a interpretabilidade
linguistica, e ndo somente com a acuracia das previsbes Mangai et al. (2014);
Stepnicka et al. (2014); Lu et al. (2014).
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1.1
Motivacao

Os Sistemas Fuzzy Genéticos sao modelos hibridos que se baseiam numa
combinagdo entre uma metaheuristica genética (MHG) e um Sistema Fuzzy
(SF), sendo que o primeiro é responsavel pelo design do segundo Herrera
(2008).

As MHGs sao otimizagoes estocasticas baseadas no conceito natural
da evolucdo de espécies (Selecao Natural). Candidatos & solucao (também
denominados individuos, ou cromossomos) sao avaliados por meio de algum
critério ou fungao objetivo e uma nova amostra de solucoes é gerada a cada
iteracdo com base na amostra da iterac@o anterior Kim e Kim (1997).

O tipo de SF mais adequado quando se leva em conta a interpretabilidade
é o Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF), ou Sistema Fuzzy Baseado em Regras
(SEFBR) Herrera (2008), dada a sua caracteristica de proporcionar uma
representacao linguistica da relagao entre as variaveis de entrada e de saida de
um sistema. Os SIF's tém sido empregados com sucesso nas areas de Controle
Shaw e SIMOES (2007), Classificagao Ishibuchi e Nojima (2011) e em muitas
outras Herrera e Magdalena (1997).

O modelo recente GPFIS Koshiyama (2014) — um Sistema de Inferéncia
Fuzzy Genético baseado em Programagao Genética Multigénica — mostrou-se
um modelo muito rico devido ao seu potencial de extracao de informacoes
a partir de uma base de dados, conforme demonstrado pelos resultados ja
obtidos em aplicagbes em Classificacao, Regressao, Previsao e Controle. No
entanto restam muitos caminhos a ser explorados neste modelo, envolvendo a
avaliacao de diferentes configuracoes de seus componentes internos.

Explora-se, nesta dissertacao, o GPFIS-Forecast: versao do GPFIS
Koshiyama et al. (2013, 2014); Koshiyama (2014); Koshiyama et al. (2015)
para previsao de série temporais univariada. Cada etapa desse modelo é repleta
de possibilidades de diferentes configuracoes. Por exemplo: algumas exigem um
esforgo computacional maior, outras diminuem o espago de busca do problema,
aumentam a interpretabilidade ou absorvem mais informacoes que antes eram
desconsideradas.

O GPFIS-Forecast apresenta, em sua execucgao, quatro etapas basicas:
Fuzzificagao, Inferéncia, Defuzzificagao e Avaliagao. Em cada uma destas
etapas, pode-se fazer uso de diferentes configuragoes, com implicagoes evidentes
nos resultados finais. A exploracao e a avaliacao destas configuragoes é
importante para a definicaio dos modelos mais promissores em diferentes

circunstancias.
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1.2
Objetivos
Este trabalho propoe o aperfeicoamento do GPFIS-Forecast em duas

vertentes principais:

— aumentar a quantidade de possibilidades de configuragoes, avaliando se

elas podem contribuir significativamente para a acurédcia das previsoes;

— implementar informacoes alternativas que possam complementar a
interpretacao dos resultados do modelo, mesclando compromisso entre

a acuracia e a interpretabilidade do modelo.

Explicitando as tarefas de forma mais detalhada, sao efetuadas as

seguintes avaliacoes:

— maneira pela qual o modelo representa os dados por meio de variaveis
linguisticas, abrangendo a granularidade e também os tipos de fungoes
de pertinencia;

— reacao do modelo a alteracoes na representacao das conexoes entre as

proposicoes fuzzy (t-normas)

— significancia da utilizacao de diferentes modificadores fuzzy para o
aumento da variedade de proposicoes que formarao as premissas das

regras;

— impacto de diferentes maneiras de associacao dos consequentes as

premissas (formagao de regras);
— influéncia de diferentes maneiras de agregacao das regras nos resultados;
— efeito do uso de diferentes métodos de defuzzificacao;

— desenvolvimento de novas avaliagoes para potencializar a utilizagao da

informagao produzida pelo modelo.

No processo de avaliacao das diferentes configuragoes, utilizam-se os
bancos de dados das competigdes de previsao de séries temporais NN3 (2015)
e M3 (2015).
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1.3
Contribuicoes

A contribuicao principal deste trabalho é a avaliacao de diferentes
configuracoes do modelo GPFIS-Forecast, explorando granularidade, formas
de funcoes de pertinéncia, diferentes t-normas, associagoes entre premissas
e consequentes, operadores de agregacao e métodos de defuzzificacao. Como
resultado, tem-se indicacoes das melhores configuragoes e um modelo mais rico
em termos de variedade de configuragoes passiveis de utilizacao.

O estabelecimento de Limites de Previsao Fuzzy (LPF) é outra
contribuicao importante para a tomada de decisao, pois aproveita a informacao
antes perdida no processo de defuzzificacao, que, como se sabe, produz como

resultado um valor preciso.

1.4
Descricao e Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao é estruturada da seguinte maneira: o Capitulo 2 trata de
Sistemas Fuzzy Genéticos e apresenta, brevemente, os modelos mais utilizados
atualmente; o Capitulo 3 aborda o modelo GPFIS-Forecast e suas principais
caracteristicas; o Capitulo 4 descreve a metodologia, os estudos de caso e
apresenta os resultados das investigacoes; finalmente, o Capitulo 5 apresenta

as conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros.
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2
Sistema Fuzzy Genético (SFG)

Esse capitulo faz um apanhado de geral dos principais conceitos
relacionados ao tema da dissertacao, assim como um breve contextualizacao
do panorama de modelos de previsao fuzzy presentes na literatura. A primeira
segao discorre sobre a Meta-Heuristica Genética (MHG), apresentando os
principais conceitos de Programacao Genética e a sua generalizacao para a
Programacao Genética Multigénica. A segunda secao dedica-se a definir os
principais aspectos do Sistema Fuzzy Genético Baseado em Regras, elucidando
os varios tipos de sistemas fuzzy-genéticos e suas principais caracteristicas. A
terceira secao traz uma breve descricao da importancia de técnicas fuzzy de

previsao e um apanhado geral dos modelos mais recentes de previsores fuzzy.

2.1
Meta-heuristica Genética

As MHGs, também conhecidas como Algoritmos Evolucionérios (AE),
sao otimizagoes estocasticas que se fundamentam na teoria da sele¢ao natural.
Existem varias dreas de pesquisa de AEs; dois exemplos sao Algoritmos
Genéticos (AG) e Programagao Genética (PG) Bergmeir et al. (2012). Esta
se¢ao se inicia pela descricao dos conceitos gerais da PG, para em seguida

apresentar a Programacao Genética Multigénica (PGMG).

2.1.1
Programacao Genética

A Programagao Genética (Koza, 1992; Poli et al., 2008; Walker, 2013) é
o conjunto de métodos evolutivos que operam com populagoes cujos individuos
sao caracterizados como programas de computador.

A representacao do individuo é o ponto chave para a PG, pois existem
varias possibilidades de estrutura-lo, cada qual com suas particularidades. A
estrutura mais comum para o individuo é sob a forma de arvore, conforme
ilustrado na Figura 2.1, que representa o programa max(X*X,X+Y). Observa-
se, neste exemplo, que o individuo possui duas caracteristicas importantes em
sua composicao: é formado por terminais (X,Y), que sao as folhas da arvore,
e pelas operagoes (max,*,+), que sdo os nds.

O fluxo de acontecimentos tem inicio com a criacao de uma populagao
cujos individuos (programas de computador ou candidatos a solugao)

sao aleatoriamente gerados por combinacoes entre operadores e terminais.
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Figura 2.1: Exemplo de um individuo cuja estrutura é em arvore.

Utilizando novamente a Figura 2.1, os terminais sao as variaveis de entrada do
problema a ser otimizado, enquanto as operagoes, ou fungoes matemaéticas,
podem ser do tipo unitdrias (logaritmo, exponencial), bindrias (soma,
subtracao), etc.

Gerados os primeiros individuos, cada um deles é avaliado por um tipo
de critério, ou medida de ajuste. Essa primeira avaliacao, também chamada
“Busca Cega” (Koza, 1992), fornecera as diferengas de desempenho entre os
individuos da geracao zero.

A etapa seguinte compreende a selecao dos melhores individuos e, a partir
destes, a geracao de novos individuos por meio das operagoes de recombinacao
(cruzamento). Os novos candidatos a solugao criados nesse processo compoem
a nova geracao da populagao, podendo preenché-la completamente (nao
aproveitando os individuos antigos) ou parcialmente (aproveitando alguns
programas da geracdo anterior). Eventualmente sdo realizadas alteragoes
aleatorias em um individuo, processo este denominado mutacao. Esta operacao
gera mais variabilidade na busca pelo melhor programa e evita que o algoritmo
permaneca em um minimo local. Novas avaliagoes e operacoes genéticas sao

efetuadas em geragoes seguintes até que se atinja um critério de parada.

2.1.2
Programacao Genética Multigénica

A Programacao Genética Multigénica (Hinchliffe et al., 1996; Searson
et al., 2007) é uma ampliagdo do conceito de PG tradicional: um individuo é
definido como um constructo de genes, os quais sao formados por estruturas
em arvores (Figura 2.2). Cada gene possui um peso e as medidas de ajuste
normalmente se baseiam na combinacao linear dos genes. Assim, o algoritmo
evolutivo basico e os processos de avaliacao e de selecao sao efetuados de forma
similar a da PG Classica. Cada arvore desta estrutura ¢ uma solugao parcial
para o problema.

A operagao genética de mutacao na PGMG, esquematizada na Figura 2.3,
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Figura 2.2: Exemplo de um individuo multigénico.

é conceitualmente similar a efetuada na PG classica. Na PGMG, substitui-se

uma sub-arvore por uma outra produzida aleatoriamente.

Individuo 1

Individuo 1

s,
.
d Q
’
L :

Figura 2.3: Operagao de mutagao em um individuo multigénico.

No caso da operacao de cruzamento, é possivel aplicar o cruzamento em
dois niveis: baixo e alto.

No baixo nivel, é possivel manipular as estruturas (terminais e operagoes
matemadticas) das equagoes presentes em um individuo. A Figura 2.4 apresenta
uma uma operacao de cruzamento de baixo nivel para um individuo
multigénico com quatro equagoes.

O alto nivel é o espaco em que se manipulam de forma macro as equacoes
presentes no individuo: a partir de dois pontos aleatérios, sao permutadas
equacoes de um individuo para o outro. Um exemplo de cruzamento de alto

nivel para um individuo com quatro equagoes é apresentado na Figura 2.5.

2.2
Sistema Fuzzy Genético Baseado em Regras

Os Sistemas Fuzzy Genéticos sao modelos originados da combinagao entre
uma metaheuristica genética (MHG) e um Sistema Fuzzy (SF) (Herrera, 2008).
Um Sistema Fuzzy muito comum nesse tipo de abordagem é o baseado em

regras (SFBR) (Herrera e Magdalena, 1997), ilustrado na Figura 2.6. O SFBR
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Individuo 1 Individuo 2

B, FHA

BT, L

Figura 2.4: Operadores: Cruzamento de baixo nivel.

:
Indnwduo 1 Indeuo 2

R, Taae

%QZW;; roon

Figura 2.5: Operadores: Cruzamento de alto nivel.

possui um ntcleo (Base de Conhecimento), em forma de regras fuzzy, que
armazena a informacao relevante para a solucao de problemas complexos. A
Base de Conhecimento (BC) tem duas partes, conforme mostrado na Figura
2.6: a Base de Regras (BR), onde se encontram as regras construidas através
de conexoes entre as varidveis do modelo, e a Base de Dados (BD), onde sao
armazenados os termos linguisticos e as fungoes de pertinéncia, que traduzem
as variaveis do modelo, possibilitando que se realizem as operagoes fuzzy. A
evolucao de um SFBR proporcionada pela MHG pode se dar em toda a Base
de Conhecimento ou apenas em uma de suas partes.

Os problemas a ser resolvidos por meio de um SFG podem ser
caracterizados como de ajuste (tuning), quando o objetivo é obter a melhor
configuracao da Base de Dados, ou de aprendizado, em que o objetivo é obter
a melhor Base de Regras ou a melhor Base de Conhecimento (Herrera e
Magdalena, 1997).

Observando os tipos de problemas de aprendizado a serem resolvidos pelo

SFG — sob o ponto de vista de como o cromossomo da MHG é codificado — e
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Figura 2.6: Esquema geral de um Sistema de Inferéncia Fuzzy

considerando que a Base de Dados € fixa, distinguem-se as seguintes categorias
(Herrera e Magdalena, 1997; Herrera, 2008):

— SFG do tipo Pittsburg: um cromossomo é uma base de regras ou uma
base de conhecimento. A MHG se encarrega de gerar uma populacao
de BRs e de evolui-la para obter o melhor individuo de acordo com o

numero de geragoes estipuladas.

— SFG do tipo Michigan: um cromossomo é uma regra e a Base de Regras
é representada pela populagao inteira. A BR é avaliada como um todo e
cada regra possui um indicador de credibilidade (algumas regras poderem

ser mais significativas individualmente).

— SFG do tipo Iterative Rule Learning: assim como no método Michigan,
cada cromossomo é uma regra, mas apenas o melhor individuo da
populacao da MHG é considerado para fazer parte da BR final, sendo
o resto da populacao descartado. O processo é repetido varias vezes até

que se complete uma base de regras satisfatéria.

2.3
Previsor Fuzzy Para Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de valores dependentes do tempo.
Normalmente sao dados de um processo fisico medido num intervalo de tempo
(Kim e Kim, 1997). Matematicamente, uma série temporal pode ser expressa

da seguinte forma.

{welt =1,... T} (2-1)
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onde y; uma medicao registrada num tempo entre ¢t e T' é o niimero total
de medigoes.

E comum representar uma série temporal pela Equagao 2-2:

y=1T,+S+C+FE (2-2)

onde T, é a tendéncia da série, que pode ser crescente ou decrescente, S é
a sazonalidade, C representa ciclos (eventos que se repetem numa escala mais
ampla do que a sazonalidade) e E é o erro (componente aleatéria do processo).

A previsao de séries temporais consiste em fazer uso de dados historicos
para prever valores futuros. No caso de previsao univariada, a principal
informacao usada para descrever e predizer o comportamento de uma série
temporal 3, € Y no instante t (t = 1,...,T) consiste nos seus respectivos P
atrasos ou defasagens y,_1 € Y1, ...,yu—p € Y, .., yui_p € Yp (p=1,..., P).

Os Preditores Fuzzy (PF) para séries temporais sao muito utilizados
atualmente (Wang e Mendel, 1992; Kim e Kim, 1997; Mangai et al., 2014;
Stepnicka et al., 2014; Lu et al., 2014; Bergmeir et al., 2012; Hadavandi et al.,
2011; Koshiyama, 2014), fornecendo resultados que podem ser explicados,
favorecendo a andlise e viabilizando planejamentos estratégicos.

A literatura apresenta diversos PFs resultantes de hibridizagoes.
Trabalhos recentes como o de Mangai et al. (2014) desenvolveram um modelo
hibrido ARIMA-HyFIS que divide uma série temporal em duas componentes:
uma parte linear, modelada por um modelo ARIMA, e o residuo nao linear,
ajustado por um modelo HyFIS. Este ¢ muito similar a um sistema do
tipo ANFIS, com duas diferengas estruturais importantes: o HyFIS utiliza
um sistema fuzzy do tipo Mamdani e as fungoes de pertinéncia sao todas
gaussianas. Os resultados do modelo hibrido ARIMA-HyFIS sao melhores que
os obtidos com os dos modelos individuais em varios casos; um ajuste por
algoritmo genético esta previsto.

Stepnicka et al. (2014) desenvolveram uma metodologia para previsao
de séries temporais baseada em comités fuzzy baseados em regras, que é uma
combinacao linear de resultados de preditores. Os resultados do trabalho foram
pouco melhores em comparacao com os dos modelos individuais, comprovando
0 aprimoramento.

Em Lu et al. (2014), o fuzzy c-means efetua a divisdo granular da
informagcao para a geracao de mapas cognitivos que realizam as previsoes.

Os SFG para séries temporais encontrados na literatura sao normalmente
SFBRs do tipo Takagi-Sugeno (Kim e Kim, 1997; Aznarte et al., 2012;
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Bergmeir et al., 2012; Hadavandi et al., 2011), em que interpretabilidade
(linguistica) das regras é baixa.

O préximo capitulo trata especialmente do GPFIS-Forecast, em que a
PGMG ¢é usada como MHG para buscar a melhor BR, definindo-se assim um

problema de aprendizado.
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3
Modelo GPFIS - Forecast

Uma das variantes do GPFIS (Koshiyama, 2014) contempla a area de
previsao de séries temporais univariadas; o modelo para tal é denominado
GPFIS-Forecast. Este capitulo se inicia com a descricao bésica da estrutura

deste modelo. Em seguida sao explicitados os componentes internos do modelo.

3.1
Visao Geral

O GPFIS-Forecast é um tipico SFG do tipo Pittsburgh (Herrera, 2008)
que busca obter a melhor BR para um determinado problema de previsao de
série temporal univariado. Sendo o SFBR desse modelo dotado de diversas
configuragoes possiveis, ¢ importante descrever o fluxo dos processos que o

compoem, como ilustrado na Figura 3.1.

Base de conhecimento }

Base de | | Base de
Regras Dados

]
: 1
eeerrrsrrsrnnas ! ................ PGMG [e======-
1
1

L

Inferéncia

Figura 3.1: GPFIS-Forecast: Fluxo de processos

A primeira etapa executa o mapeamento dos valores precisos de entrada
(no caso de séries temporais, as defasagens que formam a janela de previsao),
em graus de pertinéncia a conjuntos fuzzy (Fuzzificagdo). Em seguida, é
realizado o processo de Inferéncia, que compreende: (i) geracao das premissas
de regras (Formulagdo); (i) unido das premissas a termos consequentes
(Associagao) e (iii) agregacao dos graus de ativagao de cada regra fuzzy
(Agregagao). Finalmente, a Defuzzificacdo, que gera os valores de previsao
para, em seguida, o modulo de Avaliacao computar os resultados em métricas,

possibilitando a evolugao da PGMG.
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3.1.1
Fuzzificacao

A Fuzzificacao é etapa que estabelece para as entradas do modelo as
suas devidas tradugoes em valores fuzzy, permitindo a execugao do processo
de inferéncia e a obtencao das previsoes nas etapas posteriores. Esta etapa
envolve a definicao da granularidade, dos formatos das funcoes de pertinéncia
e de como estas sao distribuidas no universo de discurso.

As entradas do GPFIS-Forecast sao as p defasagens da série temporal
v € Y. Para cada y,_, sao associados L conjuntos fuzzy A, =
{W—p» 1y, We—p))|Yt—p € Yy}, cada um munido de uma fungao de pertinéncia
pra,, : Yp — [0,1] que assinala a cada observagao y;_, um grau de pertinéncia
pha,, (Yi—p) ao conjunto fuzzy Ay,. Similarmente, para Y (varidvel de saida), K
conjuntos fuzzy By, (k =1, ..., K) sao associados.

Em geral, trés aspectos norteiam o processo de definicao das fungoes
de pertinéncia: (i) forma (triangular, trapezoidal, etc.); (i) suporte do
conjunto 4, (y:—p); € (47) um rétulo linguistico, qualificando apropriadamente
o subespago compreendido por fi4,,(y;—p) com um adjetivo correspondente.
Idealmente, todas essas tarefas deveriam ser legadas a um especialista, cujo
conhecimento sobre o tema ampliaria a acepgao linguistica sobre a base de
regras. Como em muitos casos um especialista estd indisponivel, é muito
comum (Berlanga et al., 2010; Herrera, 2008) definir as fungdes de pertinéncia

segundo uma parti¢ao uniforme ou forte (Figura 3.2).

u(Y)
1 B1 Bo B 1 By

Y

Figura 3.2: Funcoes de pertinéncia para as defasagens y;—, € Y.

3.1.2
Inferéncia Fuzzy

No processo de inferéncia ocorrem as operacoes entre conjuntos fuzzy.
Nesta etapa definem-se os tipos de conexdes entre proposicoes, os modificadores
linguisticos e a associacao entre entradas e saidas. Define-se também como as

regras ativadas serao combinadas.
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Formulacao

Uma premissa de regra fuzzy é comumente definida por:
“Se Yi éAll € ... € va éAlp € ... € Yp éAlp”

ou, em termos matematicos:

A, <Yt,P) = HAy, (yt71> *ok A p (ytfP) (3‘1)

onde pia,(Ye—1,..sYt—pr) = pa,(yep) é 0 grau de pertinéncia conjunto dos P
atrasos de y; com respeito a d-ésima premissa (d = 1,..., D), computado a
partir de uma t-norma *. Note-se que y:p = [Yi—1,--s Yt—p,---» Yt—p]. Uma
premissa pode ser elaborada combinando cada pa,,(y:—p) por meio de t-
normas, t-conormas, modificadores linguisticos e operadores de negacao. Como
consequéncia, o numero de combinagoes possiveis cresce com o numero de
defasagens, conjuntos e operadores fuzzy. O GPFIS-Forecast emprega a PGMG
para buscar as combinagoes mais promissoras de premissas f14,, (y:—p). A Figura

3.3 exemplifica uma solucao tipica proporcionada pela PGMG.

| Premissa 1 | Premissa 2 | | Premissa D -1 | Premissa D |

Figura 3.3: Exemplo de um conjunto de premissas codificadas em um individuo
da PGMG.

Por exemplo, a premissa 1 representa: pia, (Yi.p) = fag, (Ye—1) * fag, (Yi—2)
que, em termos linguisticos, significa “Se Y] € Ag e Yo € Azy”. Seja pia, (yi.p)
a d-ésima premissa codificada na d-ésima arvore/funcdo de um individuo
da PGMG. A Tabela 3.1 apresenta os componentes usados para compor as
solucoes mostradas na Figura 3.3.

No GPFIS-Forecast, as 14, (y:—p) representam os conjuntos fuzzy de
entrada que, na terminologia de PG, seriam os Terminais, enquanto que o

Conjunto de Funcgoes é substituido pelos Operadores Fuzzy. A partir disso,
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Tabela 3.1: Conjuntos Fuzzy de Entrada e Operadores Fuzzy usados para gerar
a solucao ilustrada na Figura 3.3.

Conjuntos Fuzzy de | Operadores Fuzzy

Entrada

(Terminais) (Conjunto de
Fungoes)

Ay (Yi-1), ...y | t-norma (%),

pag, (Y1), ..., | modificadores

tay, (Yi—p), ..., | linguisticos

pa,p(Ye—p) (operador de
dilatagao — /)

a PGMG é empregada para obter um conjunto de premissas de regras fuzzy
pea,(yep). De forma a elaborar uma base de regras plena, torna-se necessario
associar cada premissa fi4,(y:p) a um termo consequente By com o qual ela

seja mais compativel. A etapa de Associacao é responsavel por esse processo.

Associacao

Ha basicamente duas formas de se definir um termo consequente mais
compativel com uma premissa de regra fuzzy: (i) permitir que a PGMG realize
essa busca automaticamente (um procedimento comumente aplicado em vérios
trabalhos); ou (i7) empregar métodos que, a partir de informacao da base de
dados, defina para uma premissa dada pela PGMG o termo consequente mais
apropriado. No GPFIS-Forecast a opcao (ii) é a adotada, com o principal
objetivo de prevenir que uma premissa com amplo suporte na base de dados, ou
que esteja apta a predizer corretamente um subespago da variavel de saida, seja
associada a um termo consequente pouco apropriado. Com este procedimento,
o modelo GPFIS-Forecast reduz o espaco de busca, pois, ao invés de buscar por
todos os elementos que compode uma regra, concentra-se somente na elaboragao
de cada ia,(ye,p)-

Neste sentido, deve-se adotar uma métrica que meca a compatibilidade

entre 4,(y:p) € um termo consequente By.

Agregacao

Uma premissa associada ao k-ésimo termo consequente (ou seja, uma
regra fuzzy) é denotada por piy S (yt,p), que, em termos linguisticos significa:
“SeY; é Ap,e...,eYp é Ajp, entao Y é B,”. Portanto, toda a base de regras
pode ser descrita como A, (1 (Ye.p)s - 1A g (ye.p), Yk =1,..., K. Dada uma
nova observagao temporal y; e, por conseguinte, seus P atrasos y; p é possivel

que haja uma ativagao de diversas premissas, sendo estas associadas a um
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mesmo termo consequente ou nao. De maneira a gerar um valor consensual, a
etapa de Agregacao busca combinar os graus de ativacao de todas as regras de
um mesmo termo consequente.

Considere-se D) o niimero de regras fuzzy do k-ésimo termo consequente
(d® = 1® 2®) _ D®) Dado um operador de agregacio g : [0, 112" — [0,1]
(ver Calvo et al. (2002)), o grau de pertinéncia predito de y;p ao k-ésimo

conjunto fuzzy (fig, (y;)) é computado por:

/:LBI (yifk) = Q[MA1<1> (sz)a 0y /LAD(D (Yt,P>*] (3'2)
B, (y:) = g[:uAl(z) (y;tk,P)a o HA 9 (y:,P)] (3'3>
IELBK (y;D = g[:U'Al(K) (sz)a o Ak (y;tk,P)] (3'4>

H& vérios operadores de agregagao disponiveis na literatura (ver Calvo
et al. (2002)), sendo o de Méaximo o mais usado entre eles. Nao obstante, outros
operadores tais como a média aritmética ou a ponderada sao passiveis de uso.

Obtidos os valores para cada [ip, (y)),..., e (y;), a etapa de

Defuzzificagao utiliza essa informacao para computar um valor predito g;.

3.1.3
Defuzzificacao

Previsao Pontual

O objetivo desta etapa é obter um valor preciso de previsao y;, que sera
usado na avaliacao do individuo do modelo GPFIS-Forecast.

H& diversos métodos de defuzzificacao disponiveis, sendo que os mais
usados sao o Centro de Area, a Média dos Méximos e a Altura (Roychowdhury
e Pedrycz, 2001).

3.1.4
Avaliacao
O procedimento de Avaliagdo no GPFIS-Forecast é definido por um
objetivo priméario — minimizacao de erro — e um secundario — reducao de
complexidade. O objetivo primario é responsavel pela ordenagao dos individuos
na populagao, ao passo que o secundario é usado como critério de desempate.
Uma funcao objetivo bastante usada em problemas de previsao, e
empregada ao longo dos experimentos, ¢ o Erro Médio Simétrico Absoluto
Percentual (SMAPE):
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ZT lye—9¢]
t=1 (yi+9¢)/2

MAPE =
S T

(3-5)

O melhor individuo na populagao é a solugao que minimiza a equagao (3-5). Ao
utilizar o critério secundario, o GPFIS-Forecast tenta reduzir a complexidade
da base de regras por meio de uma simples heuristica: a Pressao Lexicografica
Parcimoniosa (Luke e Panait, 2002). Essa técnica somente é usada na fase de
selecao: dado dois individuos com a mesma aptidao, o melhor entre eles é o que
possui o menor nimero de nés. Menor ntimero de nés indica regras com poucos
elementos antecedentes, modificadores linguisticos ou operadores de negacao,
assim como pouco premissas (ua,(y:p)), €, portanto, uma base de regras
mais compacta. Apds a etapa de Avaliagao, os individuos sao selecionados
(pelo procedimento do Torneio) e recombinados, aplicando-se os operadores de
mutacao e cruzamento de baixo e alto niveis. Esse processo é repetido até que
um critério de parada seja atendido. Quando isto ocorre, a tltima populacao

é retornada e o melhor individuo providencia as suas previsoes.

3.2
Configuracao do GPFIS-Forecast

Esta segao discorre sobre as diferentes configuragoes consideradas no
GPFIS-Forecast.

3.2.1
Configuracoes na Fuzzificacao

As diferentes configuragoes consideradas na etapa de fuzzificagdo podem

ser divididas em trés categorias:

— Forma das funcoes de pertinéncia: triangular ou Gaussiana;

— Distribuigao da fungoes de pertinéncia: uniforme ou segundo o método
de Tukey;

— Numero de termos linguisticos (granularidade): trés, cinco ou sete.

Quanto ao segundo item acima, em uma distribui¢cao uniforme os suportes
dos conjuntos fuzzy sao uniformemente distribuidos ao longo do universo de
de discurso, conforme mostrado nas Figuras 3.4a e 3.4c para cinco termos
linguisticos e formatos triangular e Gaussiana. Esta distribuigdo (uniforme) é
denominada fortemente particionada.

Na partigdo segundo o método de Tukey (ou simplesmente Tukey),

adotam-se as medidas a seguir:
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— Para granularidade 3, os pontos do minimo, da média e do méaximo da
série temporal sao utilizados como referéncia para distribuir os suportes

das funcoes de pertinéncia.

— Para granularidade 5, os pontos do minimo, da mediana (Q2), dos
quartis (Ql e Q3) e do maximo da série temporal sao considerados na

distribuicao de cada suporte para as funcoes de pertinéncia.

— Para granularidade 7: o minimo, a mediana, outros 4 quartis e o maximo
da série temporal sao considerados na distribuicao dos suportes das

funcoes de pertinéncia.

As Figuras 3.4b e 3.4d ilustram distribuigoes do tipo Tukey.

n(Y) n(Y)
11B1 Bi2 Bs By Bs 1B1 B2 B3 By Bs

3.4(a): Triangular  3.4(b): Triangular Tukey
Fortemente Particionada

u(Y)
11B1 Bi2 Bs Bis Bs

3.4(c): Gaussiana Fortemente  3.4(d): Gaussiana tukey
Particionada

Figura 3.4: Funcoes de Pertinéncia com granularidade 5.

No que diz respeito a granularidade, vale salientar que, quanto maior a
granularidade, maior sera a quantidade de terminais disponiveis para serem

combinados e transformados em regras.

3.2.2
Configuracoes na Inferéncia

Conforme visto anteriormente, a Inferéncia compreende as etapas de
Formulagao, Associacdo e Agregacao, para as quais ha varias configuragoes

possiveis.
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Tipos de Formulacao

Na etapa de Formulagao, diferentes t-normas podem ser empregadas
na conexao dos elementos de uma premissa. Além disso, pode-se fazer
uso de modificadores, que dimensionam a intensidade dos elementos das
premissas e sao importantes para um melhor ajuste das sentencas légicas,
embora aumentando o espaco de busca. A Tabela 3.2 mostra as t-normas e

modificadores considerados.

Tabela 3.2: T-normas e Modificadores

T-norma Produto pa,, (Ye—jn) * o, (Ye—jo)
T-norma Minimo Minimo(pa,, (Ye—j1), ay; (Yi—j2))

T-norma Lukasiewicz Mazimo(0, pa,;(Ye—ji) + pa,;(Ye—j2) — 1)

Modificador Diluidor [/-LAij (ytfjl)] i
Modificador Concentrador [1as; (Ye—jn)] i
Tipos de Associacao
Os tipos de associacao considerados sao:
— Grau de Confianga Fuzzy (FCDy):
T

\/ i tag(ep)? \/ i 1 (r)?

onde Zthl pa,(ye.p) s, (y) € o grau de compatibilidade entre a d-ésima

. s . T 2
premissa e o k-ésimo termo consequente, enquanto que />, _; pa,(¥i.p)

e \/Z;‘le u, (y:)? sdo fatores de normaliza¢do. Quando pa,(y:p) =

p,(y:) para todo t, entdo FCD, = 1, ou seja, a premissa e o
termo consequente sao totalmente compativeis. O termo consequente
de pa,(y:p) é definido pelo k que maximiza a métrica FCDjy. Uma
premissa com F'CD; = 0, para todo k, nao é associada a nenhum termo

consequente (e, portanto, nao considerada como uma regra fuzzy).

— Maximo dos Minimos:

o, = D Mnar) W) oy (s
VEL gy /S0 s, ()

onde ZtT:1 min(pa,(ye.r) te,(y:)) é o grau minimo de compatibilidade

entre a d-ésima premissa e o k-ésimo termo consequente, enquanto
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que \/Zthl pa,(yep)? e \/23:1 up, (y:)? sao fatores de normalizagao.
Quando pa,(yer) = pp,(y:) para todo t, entdo GM;, = 1, ou seja, a
premissa e o termo consequente sao totalmente compativeis. O termo
consequente de pa,(y:p) ¢ definido pelo que k que maximiza a métrica
GM;,. Uma premissa com GM, = 0, para todo k, nao é associada a
nenhum termo consequente (e, portanto, ndo considerada como uma

regra fuzzy).

— Minimos Quadrados Restrito: o melhor consequente é aquele que

apresenta maior peso wyw), segundo a Equagao 3-8.

T D)
min : Z([I’Bk (yt) - Z Wak) A 1) (Yt,P))2 (3'8)
t=1 dk)=1
D(k)
s.a. : Z Wyk) =1 e wym >0
dk) =1

onde wyx) € o peso ou o grau de influéncia de IA (y¢,p) em predizer
os valores associados ao k-ésimo termo consequente. O problema de
minimizacao acima é tipico de Programacao Quadratica, cuja a solucao
¢ computada a partir dos algoritmos descritos em Scholkopf e Smola
(2001).

Tipos de Agregacao

Nesta etapa, consideram-se as seguintes possibilidades para efetuar a

agregacao:

— Média Aritmética Ponderada: a definicao dos pesos advém da
resolucao do problema de Minimos Quadrados Restrito (MQR) expresso
na Equacao 3-8.

— Minimos Quadrados Iterativo: geram-se combinacoes de regras,

conforme expresso abaixo.
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g, (Y:) = gla o (Yep)s - o) (Yep)]
[, (Yf) = glia, o) (Yip), s iAo (Vi p)]

B (Y7) = 9lia o (Vep)s o ba oo (Vip)]
IUBK-H (y:) = /131 (y:) * /lBl (yt*)7
UBr o (y:> = /)'Bl (y;) * /le (y:)v

B, () (W) = iy (Y7) * iy (47)

2

Este método faz com que certas premissas ocorram em conjunto e no
momento em que o calculo dos minimos quadrados é efetuado pela

equacao 3-8.

— Maximo:

/lBl (y:) = mam[HAl(n (y;fk,P)a s MAD(l) (yt,P)*]
A8, (y:) = max [:UAl(z) (y:,P)a e HA (o) (sz)]

/:LBK (y:) = max[:uAl(K) (y;:P)a o HA L gy (y;p)]

3.2.3
Configuracoes na Defuzzificacao

Consideram-se os seguintes métodos de defuzzificagao nesta etapa:

— Método da Altura (3-9), dado por:

o cfup (Y) £ o+ cxfing (U)
i, (Ye) + o+ iy (i)

sendo ¢, o ponto médio do suporte do termo k.

(3-9)

— Média dos Maximos (MoM): o valor preciso é dado pela média entre
0 menor e o maior valor no universo que apresentam o maior grau de

pertinéncia ao conjunto fuzzy de saida.

~ Centro de Area (CoA), em que o valor defuzzificado é dado por
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azx(Y maz(Y ~
ZZL :;L(any) <K ’uBl( ) +o Tt Zz a:un) Z* UBy (yt)
[y (Ye) + -+ D (U)

~

Yt =

(3-10)

3.24
Formas de Avaliacao

As previsoes sao geradas a partir da defuzzificacao do conjunto fuzzy de
saida. O valor previsto pode estar contido ou nao no suporte deste conjunto,

como visto nas Figuras 3.5 e 3.6, respectivamente.

Y
a
P &
& &° Conjunto de saida
Q
1 .
S
o \
c
‘g 0,5 ~—Baixo
E médio
0 —Alto
0 1 2
X

Figura 3.5: Suporte do conjunto fuzzy de saida contem o valor observado.

AN
‘J'bo Q:b
_:gf’ (Q‘ . .
<@ »° Conjunto de saida
1
=
(%]
=
fg 0,5 ~——Baixo
E, médio
—Alto

o

1
X

o
N

Figura 3.6: Suporte do conjunto fuzzy de saida nao contem o valor observado.

O valor preciso resultante do processo de defuzzificacao nao expressa de
maneira completa toda a informagao contida no conjunto fuzzy de saida. Com o
objetivo de enriquecer a informacao fornecida por tal conjunto, estabelecem-se

aqui os Limites de Previsao Fuzzy (LPF), abordados nas segoes subsequentes.

Limite de Previsao Intervalar

De maneira geral, o objetivo de considerar os LPF numa métrica é:

(1) buscar, no treinamento, o modelo que contempla o maior nimero de
pontos de valores desejados contidos no suporte do conjunto fuzzy de saida. A
Figura 3.7(a) ilustra um intervalo de previsao fuzzy que capta tais pontos na

fase in-sample.
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(2) buscar um modelo que apresente conjunto fuzzy de saida com suporte
pequeno e contemple o maximo de valores desejados no treinamento. A Figura
3.7(b) mostra um intervalo fuzzy bem largo, contendo todos os pontos de

valores desejados, mas nao tao bem ajustado quanto o da Figura 3.7(a).

Previsdo - GPFIS-Forecast

70000

60000

50000

40000

30000

20000

10000

—Valor Real = = Limite de Previsdo Fuzzy Inferior e« Previsdo = —Limite de Previsdo Fuzzy Superior

3.7(a): LPF que contempla muitos pontos

Previsdo - GPFIS-Forecast
70000

60000
50000
40000
30000
20000

10000

——Valor Real = = Limite de Previsdo Fuzzy Inferior e« Previsdo = = Limite de Previsdo Fuzzy Superior

3.7(b): LPF muito largo

Figura 3.7: Exemplos de LPF

A fungdo de ajuste, ou fungdo objetivo, do GPFIS-Forecast ¢é
normalmente a minimizacao do SMAPE. Logo os melhores individuos, ou
as melhores base de regras, possuem os menores SMAPES.

Levando em consideracao também o fato de que o valor observado pode
estar ou nao incluso no intervalo entre os limites de previsao fuzzy, faz-se
uso de uma nova métrica criada no ambito desse trabalho, o PISMAPE —
Prediction Interval and Symmetric mean absolute percentage errors. Calcula-
se inicialmente a frequéncia de pontos alvo fora dos limites de previsao fuzzy
(Ple):
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out

Ple P! (3-11)
h
sendo T?" os tais pontos e h o horizonte de previsao. Nota-se que o limite
de Ple esta entre 0 e 1: Ple = 0 quando todos os pontos sao contemplados
pelos LPF e Ple = 1 quando nenhum ponto estd contido nos LPF.

Calcula-se a seguir a largura do intervalo:

zh U;—L;
=1 maz(Y)—min(Y)

Plle —
€ h

(3-12)

Sendo U; e L; os Limites de Previsao Fuzzy do ponto i. Se, para todo
i, Uy — L; = max(Y) — min(Y), Plle = 1. Logo, minimizar esse indicador
significa minimizar a largura do LPF.

O PISMAPE é entao computado:

1HSMAPE:p*SMAPE+u_ph$fE%;ZE2

(3-13)
onde p é um peso (atualmente p=0,7).
Pode-se notar que o desempenho da métrica PISMAPE depende de trés

fatores:

— O valor do SMAPE da previsao

— O tipo de célculo efetuado para os valores dos LPF. Eles sao calculados
de acordo com a filosofia de aproveitamento da informacao originada do
proprio GPFIS.

— A largura dos LPF.

Limite de Previsao Fuzzy Suporte

Os LPF Suporte sao baseados no intervalo de suporte do conjunto de
saida do Sistema de Inferéncia Fuzzy.

Considere-se uma variavel linguistica de saida S, com K termos; cada
termo k é representado por um vetor p;, de parametros do tipo (p1, P2k, Pa k)
onde o intervalo [p; k, ps k] é 0 suporte do termo e pa . € [p1x, P k). Considerem-
se ainda o peso wy, € [0, 1], kK = 1,2...K, resultante da agregagao para o termo
k de S, e constantes M e Mm, que expressam, respectivamente, um valor muito
grande e um valor muito pequeno.

Os limites inferior e superior sao dados por:

Limite Inferior = min(L, ..., Lx) (3-14)
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onde

D21, Sek=1lew >0
L= qpig—1, Sek#1le, w,>0 (3-15)
M, Se ,wp =0

Limite Superior = max (U, ..., Uk) (3-16)

onde

D2.K Sek=Kew, >0
Up = P3.k+15 Se k 7é Kew, >0, (3—17)

Mm, Sew; >0

Seja um exemplo de uma varidvel linguistica de saida com granularidade
5, espago de busca E € [0,10], termos fortemente distribuidos, p; €
(0.0,0.0,2.5), p2 € (0.0,2.5,5.0), ps € (2,5,5.0,7.5), ps € (5.0,7.5,10.0),
ps € (7.5,10.0,10.0) e os seguintes pesos resultantes da agregagao para o ponto
de previsao: w = {0.4,0.6,0.0,0.0,0.0} .

Neste caso, sao ativados os termos B; e By, cujos parametros sao,
respectivamente, pl = (0.0,0.0,2.5) e p2 = (0,2.5,5.0). Os limites de previsao

resultantes sao:

Limite inferior = min((0.0,0.0,2.5), (0,2.5,5.0), M, M, M) =0
Limite superior = max((0.0,0.0,2.5), (0,2.5,5.0), Mm, Mm, Mm) =5

Considerando que o alvo esté fora do intervalo [0, 5], ou seja, PIe =1, o
Plle sera:

5—0

Plle =
“T10-0

=0.5

Para uma previsao de SMAPE = 0.4, o PISMAPE sera:

(140.5)

PISMAPE =0.7%0.44 0.3 % = 0.505

Limite de Previsao Fuzzy Sigma

Estes limites baseiam-se na medida de dispersao dos pesos oriundos do

método de agregacao.
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Dada uma variavel linguistica de saida S, com K termos, considerem-se

os parametros ja especificados no caso dos limites de previsao do tipo Suporte.

Limite Inferior = min(L, ..., L) (3-18)
onde
P2 * (W — sd(w)), Sek=1lew; >0
Ly = Q prg—1* (wp — sd(w)), Sek#1e,wp>0 (3-19)
M, Se ,w, =0
sendo
sd(w) = y/var(w) (3-20)
K
var(w Z (k? % wy, — w?) (3-21)
k=1
(3-22)
Limite Superior = max(Uy, ..., Uk) (3-23)
onde

p3x * (Wi + sd(w)), Sek=Kew,>0
Uk = § pags1 * (Wi + sd(w)), Sek # K e wy, >0, (3-24)

Mm, Se wy, >0

Seja um exemplo de uma variavel linguistica de saida com granularidade
5, espaco de busca E € [0,10], com termos fortemente distribuidos, p; €
(0.0,0.0,2.5), po € (0.0,2.5,5.0), p3 € (2,5,5.0,7.5), ps € (5.0,7.5,10.0),
ps € (7.5,10.0,10.0) e pesos resultantes da agregagao para o ponto de previsao
dados por w = {0.4,0.6,0.0,0.0,0.0}.

Sao ativados os termos Bj e By, para os quais pl = (0.0,0.0,2.5) e
p2 = (0,2.5,5.0), respectivamente. Os limites de previsao, resultantes dos
célculos a seguir, sio: @ = 1.6 ; var(w) = S,_, (k* * wy,) —2.56 = ((12) % 0.4+
(22) % 0.6 4 (32) * 04 (42) * 0+ (52) x 0) — 2.56 = 0.24; e sd(w) = 1/0.24 = 0.48.

Limite inferior = min(pl % (0.6 — 0.48),p2 % (0.4 — 0.48), M, M, M) =0
Limite superior = maz(pl * (0.6 + 0.48), p2 x (0.4 + 0.48), Mm, Mm, Mm) = 4.4

Considerando que o alvo esté fora do intervalo [0, 4.4], ou seja, Ple = 1,
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o Plle sera:

Plle = 2470 =0.44
10-0

Para uma previsao de SMAPE = 0.4, o PISMAPE sera:

(14 0.44)

PISMAPE =0.7%0.4+ 0.3 = 0.496
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Experimentos e Resultados

Este capitulo aborda a metodologia utilizada para obtencao dos
resultados, as principais métricas para avaliacao de desempenho do modelo,

os estudos de caso e as investigagoes realizadas.

4.1
Delineamento Experimental

Um delineamento experimental é definido como um processo em que o
planejamento e a conducao de um experimento sao executados para obter
dados que possam ser analisados por meio de técnicas estatisticas adequadas,
proporcionando com isso conclusdes confidveis e objetivas. Dois tipos de
delineamento sao frequentes na literatura. O Delineamento Inteiramente
Causalizado (DIC) nao utiliza o principio do controle local pois ha certeza de
que héd homogeneidade das condicoes experimentais; os dados sao arranjados
de maneira aleatéria, diminuindo significativamente o ruido experimental. No
Delineamento em Blocos Causalizados (DBC),em que existe heterogeneidade
entre as parcelas experimentais, o controle local ¢é realizado pelo agrupamento
de parcelas homogeéneas em blocos. Os tratamentos sao colocados nos blocos
de maneira aleatoria, de forma que cada um deles tenha todos os tipos de
tratamentos disponiveis para analise.

O delineamento do experimento utilizado nessa pesquisa é do tipo DBC,

onde cada bloco é composto por uma amostra de cada configuracao do modelo

GPFIS.

4.2
Experimento Sequencial

Devido a grande quantidade de parametros a testar (t-normas, métodos
de agregacao e de defuzzificacao, etc.), é invidvel avaliar todas as combinagoes
possiveis para 111 séries temporais. Assim, opta-se por realizar experimentos
sequenciais, em que cada um deles é do tipo DBC, composto por vérios niveis.

Por exemplo, pode-se avaliar o desempenho do modelo para diversas
t-normas, mantendo fixos outros parametros, e, em seguida, testar varios
modificadores, com os outros parametros fixos — inclusive o melhor parametro
do experimento anterior.

No final de cada experimento realiza-se o teste nao-paramétrico de

Friedman, com o intuito de identificar se alguma das configuracoes se destaca
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das demais e qual a melhor configuragao atual. Esse teste é explicado a seguir.

4.3
Teste de Friedman

O teste nao paramétrico de Friedman é utilizado para comparacao de dois
ou mais experimentos em blocos ao acaso. O teste de hipdtese a ser verificado

é o seguinte:

— Hy: as distribuicoes das k amostras sao idénticas.

— Hi: as distribuicoes das k amostras diferem na localizacao.

Seja um experimento com k parametros a testar e b blocos. Em cada
um dos destes, as observacoes sao ordenadas de maneira crescente e atribuidas
ntmeros de ordem. Em seguida, somam-se os nimeros de ordem (atribuidos
por bloco) em cada um dos tratamentos (R;).

A estatistica de teste (X?) é calculada pela a seguinte equagao:

k
12
o i=1

Como exemplo, pode-se utilizar a Tabela 4.1, que mostra o resultado de
dez blocos causalizados e trés t-normas (min, prod e Lukasiewicz). A avaliagao
destes experimentos é dado pela métrica SMAPE (ver equagao 3-5). Deseja-

se, portanto, saber se existe uma t-norma que se destaca na performance do

SMAPE.

Tabela 4.1: Resultados dos experimento para trés t-normas

MIN

PROD

LUKA

0,101289607
0,063301308
0,108771433
0,08028098

0,122677387
0,092429609
0,262178105
0,255975831
0,145881268
0,121565084

0,112480411
0,062017334
0,106228711
0,071415085
0,119540229
0,077357699
0,236046577
0,217090451
0,148671092
0,145879562

0,105341341
0,056916278
0,113134553
0,094430834
0,115063401
0,072563856
0,260362754
0,26002413

0,247105416
0,243110842

Os dados da tabela 4.1 sao entao ordenados, gerando-se a tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Ordenacao dos resultados de cada bloco da Tabela 4.1

MIN PROD LUKA

—_
w

= R W W WD N W
DN M = NN = DN
W W W PP WWRF N

[\]
—_
—
~J
DO
[\

R;

A partir dos dados da tabelas 4.1 e 4.2, calcula-se a estatistica de teste:

3
D (217 4177 +22%) = 3% 10 % (34 1)

12

X% =
10%3%(3+1)

entao,

X?=121,4—120=1,4

Considerando um nivel de significancia o = 0, 05, o valor critico da distribuicao
é XG53 = 7,8147; como X? = 1,4 < X355 = 7,8147, ndo ha indicios para
rejeitar a hipétese nula, ou seja, nao ha diferencas estatisticas significativas
para as trés t-normas.

Como este resultado ainda nao indica qual dos trés métodos testados ¢é
o melhor, faz-se a andlise post-hoc Iman-Davenport (Trawinski et al., 2012),
definindo-se assim o método que sera escolhido para proxima sequéncia de

experimentos.

4.4
Estudo de casos

Foram escolhidas bases de dados referentes as competicoes NN3 e M3
para o estudo de casos. No primeiro estudo, avalia-se o desempenho do GPFIS-
Forecast frente a variagoes em seus parametros internos. O segundo serve para

validar a melhor configuracao obtida no primeiro.
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44.1
Competicao NN3

A competicao para redes neurais artificiais e inteligéncia computacional
(NN3) (NN3, 2015) foi destinada a avaliacdo do desempenho de métodos

provenientes de Inteligencia Computacional. Os requisitos eram:

previsao de 11 e 111 series temporais mensais.

— validagao cruzada 1-fold.

— sem intervencao do usuario na metodologia de previsao.
— avaliagao out-of-sample

— horizonte fixo de 18 meses.

avaliacao pelo SMAPE

4.4.2
Competicao - M3

As competigoes M (M3, 2015) tém por objetivo expandir e incentivar
a pesquisa na area de previsao. A M3 possui uma grande colecao de séries
temporais dividas em 6 categorias, com 4 tipos de periodos, totalizando 3003
séries, cf. Tabela 4.3. Optou-se por utilizar a categoria Industrial mensal da
base de dados, totalizando 334 séries temporais, com horizonte de previsao de

18 periodos e janela de previsao de 12 periodos.

Tabela 4.3: Informacgoes sobre a base de dados da M3.

INTERVAL MICRO INDUSTRY MACRO FINANCE DEMOG OTHER TOTAL

Yearly 146 102 83 58 245 11 645
Quarterly 204 83 336 76 57 0 756
Monthly 474 334 312 145 111 52 1428
Other 4 0 0 29 0 141 174

Total 828 519 731 308 413 204 3003
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Tabela 4.4: Configuracao Base do GPFIS-Forecast

Configuragao Base

Formato Triangular
Distribuicao | Fort. Parcit.
Granularidade )
T-norma Produto
Modificadores Nenhum
Associacao FCD
Agregacao MQR
Defuzzyficacao Altura
Avaliacao SMAPE

4.4.3
Experimentos

A medida de desempenho utilizada no teste de Friedman é o SMAPE
out-of-sample médio para dez experimentos: obtém-se a previsao da série dez
vezes e a média das dez previsoes de cada ponto é utilizada para o calculo do
SMAPE.

Tomando por base a configuracao do melhor experimento de Koshiyama
(2014), cujos parametros sao apresentados na Tabela 4.4, avaliou-se o
desempenho do modelo para 500, 250, 100, 50 geragoes da MHG na previsao
das 11 ultimas séries da NN3.

A Tabela 4.5 apresenta o SMAPE obtido para cada ntimero de geragoes

considerado.

Tabela 4.5: Influéncia de Parametros: Geracoes e Populagoes

Populacao Repeticoes n° de geragoes Configuracao SMAPE 11

100 10 500 Base 22.,07%
100 10 250 Base 22.87%
100 10 100 Base 22.40%
100 10 50 Base 23,35%
200 10 50 Base 22.95%

Apesar de os resultados apresentados na Tabela 4.6 sugerirem uma
pequena vantagem da configuragdo com 500 geragoes(t500) em relagdo as
outras, o Teste de Friedman para os cinco experimentos produziu p-valor =
0.533786, que nao permite afirmar que existe uma diferenca estatistica entre
os resultados.

Dada a quantidade de parametros a ajustar, realizaram-se testes

preliminares com o objetivo de fixar alguns deles. Os que permanecerao fixos
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Tabela 4.6: Numero de geragoes: teste de Friedman

Algorithm Ranking
t500 2.3636

£250 3.3636
t100 27727
t50 3.2727

t50-200 3.2273

ao longo dos experimentos sao mostrados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Parametros do GPFIS-Forecast.

Parametro Valor
Tamanho da populacao 100
Quantidade de geracoes 50
Altura maxima da arvore 9
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim

Em uma primeira investigacao sobre configuragoes na etapa de
fuzzificagdo — formato e numero de fungdes de pertinéncia), obteve-se um
p-valor = 0.020588, que evidencia uma diferenga estatistica nos resultados
proporcionados pelas configuragoes mostradas na Tabela 4.8. O ordenamento
favorece levemente o formato Triangular, granularidade 3 e uma distribuicao
fortemente particionada no universo de discurso (tri3). A funcao de pertinéncia
triangular, além de ter se mostrado mais eficaz nas aplicagoes consideradas
neste trabalho, é também menos custosa computacionalmente do que a fungao
de pertinéncia gaussiana.

Em uma andlise par a par da configuracao tri3 com as demais, ocorrem
sete empates. Entre estes, a combinacao granularidade 3, formato triangular e
universo de discurso dividido pelo método Tukey(tukey3) apresenta o menor
SMAPE médio (destaque em negrito na Tabela 4.9). Assim, esta configuragao
foi mantida fixa nos experimentos subsequentes.

Em uma segunda investigacao, testaram-se trés t-normas e dois
modificadores, em um total de doze experimentos (Tabela 4.10). O p-valor
= 0.48941 indica que nao se pode afirmar que existam diferencas significativas
nos resultados. O ordenamento favorece a combinagao da t-norma Lukasiewicz

com os modificadores de Concentragao e de Diluicao. Contudo a combinacao
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Tabela 4.8: Etapa de Fuzzificacao: Ordenamento pelo Teste de Friedman

Algorithm Ranking

tri3 4.1364
tris 6.1364
tri7 6.2727

Gauss3 8.3636
Gaussh 7.6364
Gauss7 9.2727
Tukey3 4.4091
Tukeyb 4.6818
Tukey7 7.3182
TG3 6.5455
TG5 6.7273
TG7 6.5

Tabela 4.9: Influéncia de Parametros: Fuzzificacao

Formato Distribuigao  Granularidade SMAPE 11
Triangular ~ Fort. Parcit. 3 20,51%

Triangular ~ Fort. Parcit. 5 23,35%
Triangular ~ Fort. Parcit. 7 22 50%
Gaussiana  Fort. Parcit. 3 28,42%
Gaussiana  Fort. Parcit. 5 24.,34%
Gaussiana  Fort. Parcit. 7 24.,66%
Triangular Tukey 3 17,81%
Triangular Tukey 5 21,05%
Triangular Tukey 7 22.74%
Gaussiana Tukey 3 22,80%
Gaussiana Tukey 5 23,53%
Gaussiana Tukey 7 23,77%

Lukasiewicz com o modificador de Diluicao mostra-se mais acurado e na
comparacao par a par estabelece-se um empate. Esta tltima configuragao foi
a escolhida para a etapa de Formulacao.

E importante notar que a inclusao de modificadores fornece ao modelo a
possibilidade de corrigir o formato das fungoes de pertinéncia, aumentando o
numero de possibilidades de proposicoes fuzzy.

Na analise de diferentes configuracoes para a etapa de Associagao, obteve-
se um p-valor = 0,004201 — existe diferenca significativa. De acordo com o
ordenamento, o método MQR é o mais indicado. A anélise par a par produz
um empate do MQR com a Divisao Uniforme e com o FCD. Sendo o MQR o
mais acurado (Tabela 4.11), ele é mantido na préxima investigagao.

Na quarta investigacao, os métodos de agregacao resultam em um p-valor

= 0,852919: nao ha indicios de superioridade de algum método. A andlise par
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Tabela 4.10: Influéncia de Parametros: Formulacao

T-normas Modificadores SMAPE 11
Produto Nenhum 17,.81%
Minimo Nenhum 20,38%
Lukasiewicz Nenhum 18,06%
Produto Concentrador 17,56%
Minimo Concentrador 17,73%
Lukasiewicz Concentrador 17,90%
Produto Diluidor 19,30%
Minimo Diluidor 21,73%
Lukasiewicz  Diluidor 17,17%
Produto Concentrador / Diluidor 17,61%
Minimo Concentrador / Diluidor 17,82%

Lukasiewicz Concentrador / Diluidor 17,27%

Tabela 4.11: Influéncia de Parametros: Associacao

Associagao SMAPE 11
FCD 17,02%
Divisao Uniforme 17,00%
MQR 16,70%
PFCD 18,06%

Méximo dos Minimos 18,76%

a par evidencia que a alternativa MQR iterativa é a mais adequada, mas ha
empate com o MQR, que possui a melhor acurdcia (Tabela 4.12). Este é entao

mantido na etapa seguinte.

Tabela 4.12: Influéncia de Parametros: Agregacao

Agregacao SMAPE 11
MQR 16,19%
Méximo MQR  18,38%
MQR iterativo 16,29%

Na quinta investigagao, os tipos de configuracao para defuzzificacao
produzem um p-valor = 0,002772 | evidenciando diferencas estatisticas
significativas. Pelo ordenamento, o método da Altura é o mais adequado.
Quanto a acurdcia (Tabela 4.13), este mesmo método permanece o mais
adequado, sendo entao mantido na investigacao subsequente.

Finalmente, na etapa de Avaliacao, o p-valor é 0.035405, indicando uma
diferenca significativa. O ordenamento indica que a avaliacao pelo SMAPE ¢é
a mais adequada, o que é confirmado pelos resultados apresentados na Tabela
4.14. Vale ressaltar que a pequena granularidade impede que os LPFs sejam

mais estreitos, o que torna o fator Plle, que computa a largura do LPF, pouco
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Tabela 4.13: Influéncia de Parametros: Defuzzificacao

Defuzzificagao SMAPE 11
Altura 16,19%
Altura Corrigida 23,80%
MoM 17,93%
CoA 29,15%

significativo para otimizacao do PISMAPE. Quanto mais dividido é o espaco
de discurso (granularidade grande), melhores sdo as chances de composigoes de

conjuntos de saida gerarem intervalos estreitos, isso porque a agregacao ocorre

entre conjuntos cujos suportes sao menores.

Tabela 4.14: Influéncia de Parametros: Avaliagao

Avaliacao SMAPE 11
SMAPE 16,19%
PISMAPE LPF Suporte 18,38%
PISMAPE LPF Sigma  20,63%

Estabelecida a configuragao final (Tabela 4.15), a validagao serd realizada

com 334 séries temporais da categoria Industrial da competicao M3.

Tabela 4.15: Configuracao Base do GPFIS-Forecast

Configuragao Base

Formato
Distribuicao
Granularidade
T-norma
Modificadores
Associacao
Agregacao
Defuzzyficagao
Avaliacao

Triangular
Tukey
3
Lukasiewicz
Diluidor
MQR
MQR
Altura
SMAPE

4.4.4
Validacao da Configuracao

O GPFIS-Forecast alcanca a mnona posicao nas duas categorias da

competicao NN3, conforme apresentado nas Tabelas 4.16 e 4.17.

Considerando as séries da competicao M3, o GPFIS-Forecast atingiu o

vigésimo segundo lugar (Tabela 4.18).

Os resultados obtidos para as séries da competicao M3 demonstram a

dificuldade do GPFIS-Forecast de realizar previsoes com alta acuracia em séries
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Tabela 4.16: Dez primeiros colocados na competicao NN3, considerando os
resultados referentes as ultimas 11 séries temporais.

Nuimero médio

Rank Participante SMAPE 11 Média de regras  de elementos nas
premissas
- CI Benchmark - Theta AI (Nikolopoulos) 13,07%
- Stat. Benchmark - Autobox (Reily) 13,49%
- Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 13,52%
1 Yan 13,68%
- Stat. Benchmark - Theta (Nikolopoulos) 13,70%
2 llies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e Vaskevcius 14,26%
3 Chen e Yao 14,46%
4 Yousefi, Miromeni e Lucas 14,49%
5 Ahmed, Atiya, Gayar e El-Shishiny 14,52%
6 Flores, Anaya, Ramirez e Morales 15,00%
7 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha e Monteiro 15,10%
Stat. Contender - Wildi 15,32%
8 Luna, Soares e Ballini 15,35%
9 Theodosiou e Swamy 16,19%
9 GPFIS-Forecast 16,19% 154 1,4

Tabela 4.17: Melhores resultados da NN3 para 111 séries.

Numero médio

Rank Participante SMAPE 111 Média de regras  de elementos nas
premissas
- Stat. Contender - Wildi 14,84% - -
- Stat. Benchmark - Theta Method (Nikolopoulos) 14,89% - -
1 Illies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas, Vaskevcius 15,18% - -
Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 15,44% - -
- CI Benchmark - Theta AT (Nikolopoulos) 15,66% - -
- Stat. Benchmark - Autobox (Reilly) 15,95% - -
2 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha, Monteiro 16,17% - -
3 Flores, Anaya, Ramirez, Morales 16,31% - -
4 Chen, Yao 16,55% - -
5 D’yakonov 16,57% - -
6 Kamel, Atiya, Gayar, El-Shishiny 16,92% - -
7 Abou-Nasr 17,54% - -
8 Theodosiou, Swamy 17,55% - -
- CI Benchmark - Naive MLP (Crone) 17,84% - -
9 GPFIS-Forecast 17,96% 15,45 1,5
10 de Vos 18,24% - -

Fonte: Retirado do site da NN3.

temporais com fortes tendéncias. A NN3 apresenta séries com tendéncias mais
suaves em comparagao com as da M3, o que justifica o melhor desempenho
do modelo no primeiro estudo de caso. A opc¢ao por nao realizar um pré-
processamento, de forma a nao comprometer a interpretabilidade do modelo
resultante, tem, como seria de se esperar, um impacto na acuracia.

Os experimentos sequenciais realizados nao servem para descartar outras
configuracoes nao testadas do GPFIS-Forecast. Por exemplo, na segunda
investigagao, a t-norma Lukasiewicz sem modificadores, apresenta resultados
inferiores aos de outras t-normas, mas, em contrapartida, sua utilizacdo em
conjunto com o modificador de Diluicao proporciona resultados melhores que

os da as demais t-normas com e sem modificadores.
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Tabela 4.18: Ranking M3 para base de dados industriais mensais

Numero médio
Ranking Métodos de Previsao SMAPE  Média de regras  de elementos nas

premissas
1 Forecastpro 11,61 % - -
2 ForecastX 11,73 % - -
3 B-J automatic 11,94 % - -
4 RBF 12,12 % - -
5 Dampen 12,13 % - -
6 THETA 12,22 % - -
7 Single 12,32 % - -
8 Comb S-H-D 12,35 % - -
9 Autobox1 12,82 % - -
10 THETAsm 12,87 % - -
11 Autobox2 12,98 % - -
12 ARARMA 13,01 % - -
13 Naive2 13,20 % - -
14 SMARTFCS 13,25 % - -
15 Auto-ann 13,30 % - -
16 Flors-Pearc2 13,32 % - -
17 Winter 13,37 % - -
18 Holt 13,55 % - -
19 Autobox3 13,58 % - -
20 PP-Autocast 13,78 % - -
21 Robust Trend 13,92 % - -
22 GPFIS-Forecast 14,47 % 16 1,45
23 Flores/Pearcel 1471 % - -

De uma maneira geral, a Fuzzificagdo e a Formulagao mostraram-
se pontos estratégico na obtencao de bons resultados. Essas investigacoes
demonstraram como a aquisi¢ao das novas configuracoes podem trazer ganhos
consideraveis, mesmo sem testar todas as possibilidades de configuragoes

conjuntas com outras etapas do modelo.

445
Interpretabilidade do Modelo

O GPFIS-Forecast fornece ao usuario uma base de regras a partir
da série temporal disponibilizada para previsao. A Tabela 4.19 mostra um
exemplo de base de regras para a série temporal 102 da NN3. As regras
linguisticas apresentam poucos elementos nas premissas (vide Tabela 4.18, por
exemplo), sdo de facil entendimento e podem servir de guia para andlises do
comportamento do processo gerador da série.

Os nomes dos termos utilizados para granularidade 3 sao: Alto, Médio
e Baixo. Para granularidade 5: Bem Baixo, Baixo, Médio, Alto, Bem Alto.

Por fim para granularidade 7: Baixissimo, Bem Baixo, Baixo, Médio, Alto,
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Tabela 4.19: Exemplo de Base de Regras para granularidade 5

ID | Regra

Se o Periodo t-10 for Muito Baixo Entao a Previsao é Média.

Se o Periodo t-10 for Bastante Alto Entao a Previsdo é Alto.

Se o Periodo t-11 for médio Entao a Previsao é Baixa.

Se o Periodo t-11 for Muito Muito Bem Baixo Entao a Previsao é Bem Baixa.
Se o Periodo t-1 for Pouco Bem Alto Entao a Previsao é Bem Alto.

Tl W N~

Bem Alto, Altissimo. Os modificadores (Muito ou Pouco), como visto na
Tabela 4.19, podem se repetir para fornecer a énfase necessaria para gerar

os resultados.

4.4.6
Papel dos LPFs

Os LPFs fornecem informagao (visual) sobre o intervalo de previsao:
regiao possivel para valor real em um determinado periodo. Ilustram, também,
o comportamento das regras no decorrer do processo de previsao e identificam
se o método de defuzzificacao é o mais adequado para traduzir o resultado da
base de regras em questao.

Um espaco de discurso mais dividido, proporcionando pela granularidade
alta, fornece uma variedade maior de opcoes para composicao de conjuntos
fuzzy de saida. Essa condicao facilita, na etapa de Agregacao, a geragao de um
conjunto cujo suporte é uma parte do universo de discurso; os limites deste
suporte podem servir de parametros para computar LPFs mais informativos,

como observado nas curvas verde e vermelha da Figura 4.1.

Previsao - GPFIS-Forecast
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—Valor Real = = Limite de Previsdo Fuzzy Inferior ~ eee Previsdo = = Limite de Previsdo Fuzzy Superior

Figura 4.1: Previsao da Série 103 da Competigao NN3: Granularidade 7


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322099/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322099/CB

GPFIS-Forecast: Um sistema fuzzy-genético baseado em programacdo genética
multigénica para problemas de previsdo univariada 49

A largura dos LPFs mostra como as regras estao interagindo entre si.
Se a granularidade é alta e os intervalos sao muito largos, ha regras acionadas
paralelamente e a consequente geracao de um suporte grande. A Figura 4.1
ilustra um caso de granularidade é 7 e 23 regras. Em t = 2, a largura dos
LPFs ¢é grande, evidenciando que ha mais de uma regra acionada para aquela
situagao. A defuzzificagao gera uma previsao boa, evidenciando que as regras
acionadas possuem uma boa sinergia.

Na Figura 4.2, os Limites de Previsao Fuzzy mostram que as regras estao
formando conjuntos fuzzy de saida com suporte largo em alguns casos. O
acionamento das regras em paralelo pode ter gerado conflitos no resultado,
ou o método de defuzzificagao nao é o mais adequado para gerar previsoes
pontuais neste caso. E possivel que a eliminac¢ao de algumas regras (22, neste

caso), torne o modelo mais acurado.

Previsao - GPFIS-Forecast
10000

9000 AN e N ’
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7000 o
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1000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

—Valor Real = = Limite de Previsdo Fuzzy Inferior ~ eee Previsdo = —Limite de Previsdo Fuzzy Superior

Figura 4.2: Previsao da Série 102 da Competigao NN3

Quando a granularidade é baixa, ha poucas opc¢oes de combinacao e a
Agregacao gera em quase todas as previsoes um conjunto fuzzy de saida cujo
suporte é o universo de discurso inteiro. Logo a informagao relevante que se
pode obter com tais LPF's é geralmente inexistente, como observado na situacao
de granularidade 3 exposta na Figura 4.3. Neste caso, ha 11 regras e em todos
os 18 passos de previsao os LPFs ocupam todo o universo de discurso. Ou seja,
o modelo considera possivel que o valor real esteja em qualquer lugar.

Como visto nas subsecoes anteriores, os melhores resultados para as
séries consideradas foram obtidos para granularidades baixas, em que o uso de
LPF's téem pouca relevancia. No entanto, para situacoes em que granularidades

mais altas proporcionem melhores resultados, os LPFs podem ser de utilidade.
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Figura 4.3: Previsao da Série 103 da Competicao NN3: Granularidade 3

Quando a granularidade é alta, maior é o espago de busca da PGMG, e a base
de regras tende a ser mais extensa e a apresentar conflitos. Os LPFs podem
servir de auxilio para eliminar regras e conflitos.

Na etapa de Avaliagao, o PISMAPE leva em consideracao: (1) o valor
do SMAPE da previsao; (2) se o valor real estd contido no intervalo entre os
LPFs e; (3) a largura dos LPFs. Estes trés termos sdo ponderados pelos valores
70%, 15% e 15%, respectivamente. Uma sintonia destes pesos pode servir para
refinar o processo de evolucao.

Em resumo, os LPFs representam um primeiro passo para apontar

possibilidades de melhoria dos resultados para casos de granularidade alta.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacao buscou avaliar diversas configuracoes possiveis do
modelo GPFIS aplicado a previsao de séries. Implementaram-se informagoes
visuais sempre tendo em perspectiva um compromisso entre a acuracia e a
interpretabilidade da regras geradas.

Os estudos de caso demonstraram que, para séries com pouca tendéncia
e sem a realizacao de um pré-processamento, o GPFIS-Forecast é capaz
de proporcionar resultados com boa acuracia. No caso de séries com forte
tendéncia, um pré-processamento faz-se necessario, o que implica em perda de
interpretabilidade linguistica das regras geradas.

Os Limites de Previsao Fuzzy introduzidos neste trabalho complementam
o resultado da previsao pontual, apontando possiveis ajustes finais na base de
regras para situacao de alta granularidade. Sua inclusao na etapa de Avaliacao
— através do PISMAPE — foi uma primeira tentativa de refinamento do processo
evolutivo.

No que tange a trabalhos futuros, pode-se:

— desenvolver uma forma de calibragao automatica dos parametros do

GPFIS-Forecast por meio de um algoritmo genético.

— investigar o uso de diferentes tipos de métricas para avaliagao, tais como
o RMSE.

— investigar outras formas de traducao dos resultados fuzzy gerados pelo

GPFIS-Forecast, a exemplo do realizado com os LPFs.

— testar os Limites de Previsao Fuzzy em outros tipos de SFG( Michigan

e Iterative Learning) para selecao de regras.

— utilizar uma rede neural para aprender padroes de configuracoes de
parametros do GPFIS-Forecast de acordo com as caracteristicas de uma

série temporal.

— verificar a frequéncia de determinados tipos de regras para certas
variedades de séries temporais. Poder-se-ia entao gerar uma base de
regras inicial que funcionasse como feed para alguns individuos da
geracao zero da PGMG. Tal procedimento poderia diminuir ainda mais
a quantidade de geragoes necessarias para a PGMG convergir a valores

satisfatorios.
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