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Resumo 

 

Bastos, Bruno Quaresma; Souza, Reinaldo Castro (Orientador). Previsões 

Pontuais e Intervalares de Séries Temporais de Alta Frequência com 

Sistema de Lógica Fuzzy. Rio de Janeiro, 2016. 100p. Dissertação de 

Mestrado – Departamento de Engenharia Elétrica, Pontifícia Universidade 

Católica do Rio de Janeiro. 

 

A previsão de séries temporais é um assunto de grande importância para 

diversas áreas, podendo servir como base para planejamento e controle, entre 

outros. As formas mais comuns de previsão são as pontuais. É arriscado, no 

entanto, planejadores tomarem decisões unicamente com base em previsões 

pontuais, pois séries reais são compostas por uma parte aleatória que não pode ser 

definida por modelagem matemática. Um modo de contornar este problema é 

realizando previsões intervalares. Estas fornecem informações sobre as incertezas 

das previsões pontuais, o que auxilia o planejador em suas decisões. Modelos de 

lógica fuzzy têm sido investigados na literatura de previsão devido a sua 

capacidade de modelar incertezas. Apesar disso, sistemas de lógica fuzzy 

Mamdani (MFLS) foram pouco investigados no tema, comparando-se a outros 

tipos de modelagens fuzzy. Ademais, entende-se que a literatura de previsão 

intervalar com modelos fuzzy é limitada. Neste contexto, este trabalho propõe um 

método para construção de previsões intervalares a partir das previsões pontuais 

do modelo MFLS de tipo-1 (T1 MFLS). O método proposto para construção de 

previsões intervalares do MFLS é baseado na reamostragem de erros in-sample. O 

modelo T1 MFLS é construído com uma heurística (para partição do universo de 

discurso das variáveis do modelo) e com a seleção da entrada do modelo. 

Previsões pontuais e intervalares são produzidas para séries horárias de carga de 

energia elétrica. A literatura de modelos fuzzy de previsão é revisada. 

 

 

Palavras-Chave 

Lógica fuzzy; previsão de séries temporais; previsão de curto prazo da 

carga de energia elétrica. 
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Abstract 

 

Bastos, Bruno Quaresma; Souza, Reinaldo Castro (Advisor). Point and 

Interval Forecasting of High-Frequency Time Series with Fuzzy Logic 

System. Rio de Janeiro, 2016. 100p. MSc. Dissertation – Departamento de 

Engenharia Elétrica, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

 

Time series forecasting is an important subject for many areas; it can serve 

as basis for planning and control, among others. The most common type of 

forecast is the point forecast. It is, nevertheless, risky to make decisions based on 

point forecasts, considering that real time series are composed by a random part 

that cannot be exactly defined by mathematical modeling. One way to by-pass this 

problem is by producing interval forecasts. These provide information about point 

forecasts reliability, what helps the planner make his decisions. Fuzzy logic 

models have been investigated in the forecasting literature due to their ability to 

model uncertainties. In spite of this, Mamdani fuzzy logic systems (MFLS) have 

been less investigated in this subject than other types of fuzzy modeling 

approaches. Furthermore, it is understood that the literature of interval forecasting 

with fuzzy models is very limited. In this context, this work proposes a method for 

creating interval prediction from point forecasts of a type-1 MFLS (T1 MFLS). 

The proposed method for interval forecast construction is based on the resampling 

of in-sample errors. The T1 MFLS model is constructed with a heuristic (that 

makes the partition of the universe of discourse of the model’s variables) and with 

selection of the model’s inputs. Point and interval forecasts are produced for 

hourly electricity load series. The literature of fuzzy models applied in forecasting 

is reviewed. 

 

 

 

Keywords 

Fuzzy logic; time series forecasting; short-term electric load forecasting. 
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1  
Introdução 

A previsão de séries temporais é um assunto de grande importância para 

diversas áreas. Previsões acuradas são imprescindíveis para a economia, para o 

comércio, para a indústria, para o mercado financeiro, etc., podendo servir, por 

exemplo, como base para o planejamento de negócios e de investimentos, para o 

planejamento econômico, controle de estoque e de produção, e para a previsão de 

vendas [1,2]. 

Inúmeros são os modelos que podem ser utilizados para realizar a previsão de 

séries temporais. Estes podem ser classificados em, basicamente, quatro 

categorias: modelos estatísticos (que podem ser subdivididos em modelos de 

estatística clássica [1,3] e de estatística bayesiana [4,5]), modelos de inteligência 

computacional (que podem ser subdivididos em modelos de lógica fuzzy [6,7], de 

redes neurais [8,9], de support vector regression [10,11] e outros), modelos 

híbridos (que combinam diferentes modelos, e.g. [12,13]), e outros tipos de 

modelos (e.g. judgemental forecasting [14]). 

Convencionalmente, a previsão de séries temporais é realizada com modelos 

estatísticos clássicos [15]. Estes modelos assumem que o processo gerador da 

série temporal é um processo linear, e fazem hipóteses sobre as características da 

série temporal [16]. Por este motivo, não são adequados quando a série apresenta 

padrões não lineares e eventos excepcionais ao longo do histórico da série [16]. 

As dificuldades dos modelos estatísticos em lidar com não linearidades 

fomentaram a busca e o interesse pelo uso de técnicas computacionais na previsão 

de séries temporais [16]. 

As redes neurais [17] e os sistemas de lógica fuzzy [18] provaram ser 

aproximadores universais, com habilidade de modelar relações não lineares entre 

variáveis [19]. Consequentemente, modelos de previsão que adotam estas técnicas 

se tornaram populares, representando ótimas alternativas para modelagem e 

previsão de séries temporais [19]. 
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1.1  
Previsão de Curto Prazo da Carga de Sistemas Elétricos de Potência 

A previsão de curto prazo da carga
1
 (short-term load forecasting, STLF) é 

uma ferramenta essencial para um sistema elétrico de potência [20]. Ela é 

utilizada no planejamento da operação do sistema, afetando o agendamento de 

unidades geradoras para despacho, e a segurança e o custo da operação do 

sistema, além de servir de base para análises off-line [21]. 

O planejamento da operação horária de unidades geradoras necessita de 

previsões de curto prazo da carga, com o intuito de estipular a geração suficiente 

para atender a demanda de modo mais econômico e seguro. Neste sentido, a 

previsão afeta decisões quanto ao cometimento de geradores térmicos, nível de 

geração e nível dos reservatórios de usinas hidrelétricas, e coordenação 

hidrotérmica [21]. 

Além de se preocupar em programar a geração de energia elétrica de modo a 

atender a demanda, o planejamento da operação também se preocupa em 

programar a reserva de energia para o caso de haver alguma contingência no 

sistema. Este planejamento visa mitigar o custo de operação do sistema e os riscos 

de não atendimento da demanda, e está intimamente ligado às incertezas da 

previsão de curto prazo e da indisponibilidade de elementos do sistema. 

Erros na previsão de curto prazo podem afetar as funções de operação e 

controle do sistema de potência. A proposição de modelos que melhorem a 

acurácia da previsão é, portanto, justificada, pois estes podem vir a reduzir os 

custos de operação do sistema elétrico e a aumentar sua confiabilidade [22]. 

Não há modelo que sempre desempenhe melhor que outros na previsão de 

curto prazo da carga elétrica [19]. Estudos recentes, no entanto, apontam que 

modelos de inteligência computacional frequentemente desempenham melhor que 

modelos estatísticos tradicionais [19]. 

 

                                                 
1
 A previsão de curto prazo da carga de sistemas de potência é geralmente considerada 

como sendo a previsão horária (ou a cada meia hora) da carga em até 168 horas à frente do instante 

presente [21]. Gross e Galiana [21] incluem, também, dentro do escopo da previsão de curto prazo 

da carga, a previsão de picos diários de carga no sistema, de valores de carga do sistema em certas 

horas do dia, de valores horários (ou a cada meia hora) de energia do sistema, e de energia diária 

ou semanal do sistema. 
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1.2  
Previsões Intervalares 

As formas mais comuns de previsões de séries temporais são as pontuais 

[23]. Dados de séries temporais, no entanto, são geralmente ruidosos, fazendo 

com que previsões pontuais não sejam acuradas [24]. É arriscado, portanto, 

operadores de um sistema elétrico e agentes do setor elétrico tomarem decisões 

com base em previsões pontuais [25]. 

Um modo de se contornar este problema é realizando previsões intervalares 

(PIs). As PIs fornecem informações sobre as incertezas associadas às previsões 

pontuais [25]. Intervalos amplos indicam um alto nível de incerteza referente às 

previsões (pontuais), o que faria o tomador de decisões ser mais cauteloso em suas 

decisões. Ao contrário, intervalos da previsão estreitos indicam previsões mais 

acuradas, o que faria o tomador de decisões ter maior confiança em suas decisões 

[26]. 

Inúmeros métodos podem ser utilizados para realizar previsões intervalares: 

métodos bayesianos, método delta, estimação de média e variância, bootstrap, 

entre outros [26,27]. Dentre os inúmeros métodos existentes, o método bootstrap 

é conhecido por ter bom desempenho na produção de intervalos de previsão [28]. 

A aplicação do bootstrap pode ser realizada de diversas maneiras, tendo vertentes 

paramétricas e não paramétricas, o que o torna flexível em sua aplicação [29]. 

Apesar do método bootstrap já ter sido utilizado junto a modelos estatísticos 

(e.g., [30,31]) e a modelos de inteligência computacional (e.g., [26,28]) para 

previsão intervalar, não há na literatura aplicação junto a modelos fuzzy de 

previsão. Além disso, previsão intervalar, no geral, é um tema pouco abordado na 

literatura de previsão temporal com modelos fuzzy. 

 

1.3  
Objetivos da Dissertação 

1.3.1  
Revisão da Literatura de Modelos Fuzzy Utilizados na Previsão de 
Séries Temporais 

A teoria de lógica fuzzy, inicialmente proposta por Zadeh [32], proporciona 

um ferramental extenso para a modelagem de processos. É possível, por exemplo, 
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traduzir o comportamento entre variáveis utilizando regras fuzzy de diferentes 

configurações [18,33,34]. De outro modo, entre muitos outros (e.g., [35,36]), é 

possível descrever este comportamento modelando-o via relações equacionais 

fuzzy [37]. Existe, portanto, uma gama de tipos de modelagem baseada na teoria 

de lógica fuzzy. Por este motivo, um dos objetivos da dissertação é o de investigar 

quais modelagens fuzzy já foram aplicadas na previsão de séries temporais, e qual 

é o estado-da-arte de modelos fuzzy de previsão. 

 

1.3.2  
Construção de Previsões Intervalares para o Sistema de Lógica 
Fuzzy Mamdani 

A criação de previsões intervalares é importante, pois busca reduzir o risco 

de agentes que tomam decisões e se planejam com base em previsões. Neste 

contexto, o objetivo é o de propor a construção de previsões intervalares para o 

modelo T1 MFLS proposto (que realiza a previsão de maneira multi-step), que 

sejam consistentes com o horizonte de previsão. Para tanto, é utilizado um método 

baseado em reamostragem com reposição, proposto por este autor, e inspirado no 

método bootstrap [29]. 

Para construir as previsões intervalares, o modelo T1 MFLS proposto é 

utilizado para realizar previsões in-sample com o mesmo horizonte de previsão 

que a previsão pseudo-out-of-sample. Para cada passo à frente, são obtidos erros 

in-sample. Estes são reamostrados com reposição, produzindo uma distribuição de 

erros para cada passo à frente. Estes são somados à previsão pontual do passo a 

que se referem, produzindo, então, uma distribuição de pseudo-realizações para o 

passo previsto. Os percentis são adotados como valores de previsão intervalar. 

Como este tema é pouco discutido na literatura de modelos fuzzy de 

previsão (i.e., o de previsões intervalares), um objetivo mais geral da dissertação é 

o de trazê-lo à tona, propondo um método específico para modelos que realizam 

previsão multi-step, como o T1 MFLS em questão. 

 

1.4  
Organização da Dissertação 

Após o capítulo de introdução, o segundo capítulo da dissertação apresenta 

a revisão da literatura de modelos fuzzy de previsão, que foi realizada com o 
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intuito de investigar o estado-da-arte dos modelos fuzzy de previsão de séries 

temporais. A revisão dá ênfase às modelagens de séries temporais fuzzy e de 

sistemas de lógica fuzzy Mamdani. 

No terceiro capítulo, é apresentado o modelo T1 MFLS utilizado para 

previsão pontual de séries temporais. Descreve-se, brevemente, quais são os 

elementos existentes no sistema de lógica fuzzy, e como este é aplicado no 

problema de previsão de séries temporais. Detalha-se a construção do modelo para 

a previsão: a heurística utilizada para partição do universo de discurso é 

apresentada, e o método de seleção do número de antecedentes também é descrito. 

No quarto capítulo, é detalhado o método proposto para a construção de 

previsões intervalares a partir do modelo MFLS proposto. No quinto capítulo, são 

apresentadas as previsões pontuais e intervalares produzidas para as séries 

estudadas. A avaliação dos resultados (em termos de métricas) também são 

fornecidas. As previsões pontuais são comparadas com previsões de modelos 

fuzzy clássicos na literatura e com o modelo estatístico mais utilizado na previsão 

de séries temporais. As previsões intervalares do método proposto são 

comparadas com as previsões intervalares obtidas para o modelo Box & Jenkins 

com o software Forecast Pro Windows. O sexto capítulo apresenta as conclusões 

da dissertação e as propostas de trabalho futuro. 
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2  
Revisão da Literatura de Modelos Fuzzy de Previsão 

2.1 Pesquisa Bibliográfica 

Com o objetivo de entender o estado-da-arte dos modelos fuzzy utilizados 

para a previsão séries temporais, foi realizada pesquisa bibliográfica utilizando-se 

uma metodologia de pesquisa composta por duas etapas. A primeira etapa consiste 

na busca por documentos em bases bibliográficas, enquanto que a segunda etapa 

consiste na seleção dos documentos encontrados na primeira etapa. 

A metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho foi inspirada na 

metodologia aplicada em [42]. A Figura 2.1 resume as atividades relacionadas a 

cada etapa da metodologia utilizada. 

 

Figura 2.1 – Resumo das etapas da metodologia de pesquisa 

2.1.1  
Busca em Bases Bibliográficas 

A busca por artigos foi realizada na base bibliográfica Scopus. Esta foi 

escolhida, porque é uma das mais completas, e porque é de fácil uso em termos de 

operacionalização da busca e extração de informações.  

As funções de busca, utilizadas para encontrar artigos relevantes à pesquisa, 

foram construídas considerando-se as palavras-chave “fuzzy”, “forecasting”, e 

“time series”. Duas funções de busca foram aplicadas (ver Tabela 2.1). Ambas 

foram idealizadas de modo a retornarem apenas artigos de língua inglesa 
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publicados em periódicos indexados relevantes ao tema de modelos fuzzy de 

previsão de séries temporais. 

Tabela 2.1 – Funções de busca utilizadas no trabalho
2
 

Funções de Busca 

1 

KEY("fuzzy") AND KEY("forecasting") AND TITLE-ABS-KEY("time series") 

AND (LIMIT-TO(DOCTYPE,"ar")) AND (LIMIT-TO(LANGUAGE,"English")) 

AND (LIMIT-TO(SRCTYPE,"j")) 

2 

TITLE-ABS("fuzzy") AND TITLE-ABS("forecasting") AND (LIMIT-

TO(DOCTYPE,"ar")) AND (LIMIT-TO(LANGUAGE,"English")) AND (LIMIT-

TO(SRCTYPE,"j")) 

A pesquisa, com as duas funções de busca, foi executada na base Scopus e 

retornou um total de 1941 artigos em periódicos. A seguir é descrito o 

procedimento de seleção dos artigos relevantes ao tema. 

 

2.1.2  
Seleção de Documentos 

A seleção dos documentos foi realizada de acordo com critérios gerais e 

critérios específicos. Os critérios gerais compreendiam tipo de documento 

(artigo), idioma (inglês), e tipo de publicação (periódico internacional). Adotou-se 

mais o seguinte critério geral: apenas aceitar artigos de periódicos que tinham, no 

mínimo, um artigo com mais de 40 citações. A adoção deste último critério foi 

motivada pelo grande número de artigos resultantes das duas buscas (1941); foi 

utilizado como um meio de se filtrar ainda mais os artigos. O valor de corte 

baseado no número de citações foi obtido avaliando-se a quantidade de artigos 

aceitos para diferentes valores de corte. O número de “40 citações” retornou uma 

quantidade factível de artigos para leitura de abstract. 

Sabendo que artigos relevantes ao tema poderiam ser excluídos no processo, 

resolveu-se adotar o seguinte critério para inclusão de artigos (antes de se iniciar a 

leitura dos abstracts): incluir todos os artigos de autores que possuem, no mínimo, 

                                                 
2
 “KEY” – a busca pelo termo é feita nas palavras-chave do artigo; “TITLE-ABS” – a 

busca pelo termo é feita no título e no abstract do artigo; “TITLE-ABS-KEY” – a busca pelo termo 

é feita no título, no abstract e nas palavras-chave do artigo; “LIMIT-TO” – limita a busca com 

base em algum parâmetro (e.g. tipo de documento, “DOCTYPE”; idioma, “LANGUAGE”; tipo de 

publicação, “SRCTYPE”). 
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um artigo com mais de 100 citações. O número de 100 citações foi escolhido da 

mesma forma que o número de 40 para o critério exposto no parágrafo anterior. 

Do total de 1941 artigos, resultados da primeira etapa, foram excluídos 360 

artigos repetidos. Em seguida, foram excluídos 878 artigos, pois estes haviam sido 

publicados em periódicos sem ao menos um artigo de mais de 40 citações. 

Finalmente, foram incluídos 22 artigos de autores com ao menos um artigo de 

mais de 100 citações; estes haviam sido excluídos devido ao critério anterior. 

Após a aplicação destes critérios gerais, restou um total de 725 artigos para leitura 

de abstract. 

Após definir os critérios gerais pré-leitura de abstracts, foram definidos 

critérios específicos para exclusão de artigos de acordo com seu escopo e 

conteúdo. Os critérios adotados incluíam: excluir artigos que não tratassem ou não 

incluíssem modelos de previsão de séries temporais, e apenas aceitar artigos que 

têm como base modelos fuzzy de previsão.
3
 Em seguida, foi feita a leitura dos 

abstracts. Na fase de leitura, buscava-se obter as seguintes informações: Qual é o 

escopo do artigo? Qual é o modelo utilizado no artigo ou proposto por ele? Qual é 

o modelo-base que foi referência ao modelo proposto? Qual foi a área de 

aplicação do modelo? 

Foram, então, excluídos da base de resultados 111 artigos que não tratavam 

de previsão de séries temporais, ou de modelos de previsão de séries temporais. 

Também foram excluídos 383 artigos que não utilizavam como modelo base de 

previsão um modelo fuzzy. Neste último quesito, foram excluídos artigos que não 

tratavam de lógica fuzzy, ou que utilizavam lógica fuzzy apenas como ferramenta 

de suporte a um sistema de previsão não-fuzzy [43,44]. Artigos baseados em 

modelos híbridos – como os modelos baseados na modelagem Fuzzy Neural 

Network (FNN) (e.g., [45,46]), e outros também foram excluídos, e.g., Fuzzy 

ARTMAP [47], Fuzzy Granular Support Vector Machine [48], Adaptive Neuro-

based Fuzzy Inference System (ANFIS) (e.g. [49,50]). 

Após as exclusões baseadas nos critérios gerais e específicos, restaram 231 

artigos, que foram selecionados para análise. A Figura 2.2 apresenta um resumo 

dos resultados do processo de seleção de artigos. 

                                                 
3
 Este segundo critério significa que não se incluiria artigos de modelos não fuzzy, mesmo 

que utilizassem ferramentas fuzzy em sua modelagem. Foram incluídos, no entanto, artigos de 

modelos fuzzy que utilizam ferramentas não-fuzzy em sua modelagem, fato que permitiria análise 

da evolução dos modelos fuzzy. 
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Figura 2.2 – Resultado do processo de seleção de artigos para análise 

Os 231 artigos restantes foram analisados, tendo-se como base as 

informações extraídas durante a fase de leitura do abstract. A seguir é apresentada 

uma breve revisão dos modelos fuzzy conhecidos na fase de análise dos artigos 

selecionados. 

 

2.2  
Análise da Literatura Selecionada 

Durante a fase de leitura dos abstracts, foram encontradas, do conjunto de 

modelos identificados, cinco classes de modelos fuzzy aplicados na previsão de 

séries temporais: modelo de séries temporais fuzzy (fuzzy time series, FTS), 

modelo fuzzy Takagi-Sugeno-Kang (Takagi-Sugeno-Kang fuzzy model, TSK)
4
, 

sistema de lógica fuzzy Mamdani (Mamdani fuzzy logic systems, MFLS), 

modelo de regressão fuzzy (fuzzy regression, FR) e outros (others).
5
 Estas 

classes se referem a modelos originais. A Tabela 2.2 apresenta a proporção de 

modelos fuzzy na literatura pesquisada. 

                                                 
4
 O modelo TSK também é encontrado na literatura com outras denominações: “sistema de 

lógica fuzzy TS”. 
5
 Os modelos MFLS e TSK são ambos considerados sistemas de lógica fuzzy; ambos são 

sistemas construídos por regras; a principal diferença do primeiro para o segundo são as regras; 

seus antecedentes são iguais, mas seus consequentes são diferentes; esta diferença será explicitada 

mais à frente. 
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É possível notar que a maioria (53.2%) dos artigos que utilizam modelos 

fuzzy para previsão de séries temporais, faz uso da modelagem FTS. Outros 

19.0% dos artigos obtidos da pesquisa utilizam, por sua vez, a modelagem TSK, 

enquanto que 13.0% utilizam a modelagem MFLS. A modelagem FR é 

utilizada por apenas 8.7% dos artigos resultantes da pesquisa, enquanto que 

6.1% dos artigos utilizam outro tipo de modelagem fuzzy. 

Um fator, que poderia explicar a maior incidência dos modelos FTS na 

literatura de previsão de séries temporais com modelos fuzzy, é o fato da 

modelagem FTS ter sido criada especificamente para tratar o tema de previsão 

de séries temporais. Os outros tipos de modelagem não foram criados 

especificamente para a previsão de séries, tendo sido aplicados para inúmeras 

tarefas (e.g., modelagem, controle, processamento de sinais, comunicações) 

[18]. 

Tabela 2.2 – Quantidade de artigos, por classe de modelo fuzzy, encontrados na 

pesquisa bibliográfica 

Classe de modelo Quantidade de artigos % 

FTS 123 53,2% 

TSK 44 19,0% 

MFLS 29 13,0% 

FR 20 8,7% 

Other 15 6,1% 

Total 231 100,0% 

 

As áreas de aplicação dos modelos fuzzy encontrados na pesquisa eram 

recorrentes, pois muitos artigos tratavam da mesma série temporal, visando 

comparar seus modelos a outros já utilizados na literatura. Este é, por exemplo, o 

caso da aplicação na área de educação e na área de finanças, com as séries do 

número de matrículas na Universidade de Alabama (e.g., [51,52,53]), e do índice 

de ações TAIEX (e.g., [54,55,56]), respectivamente. A Figura 2.3, apresenta as 

áreas nas quais se encontrou aplicação de modelos de previsão fuzzy. 

A área onde há maior aplicação de modelos fuzzy de previsão é a de 

Finanças, com 30.5% do total de aplicações. A área de segunda maior aplicação é 

a de Educação (17.7%), seguida da área de Sistemas Elétricos de Potência 

(12.8%), Meio Ambiente e Meteorologia (11.3%), e outras áreas. 
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As aplicações na área de finanças tratam da previsão de índices de ações 

(e.g. TAIEX [57], KOSPI [58], NASDAQ [59]) ou de taxas de câmbio de moedas 

(e.g., [60,61,62]). Nesta área, há a predominância de aplicações com modelos da 

classe FTS (74.4% das aplicações são com modelos FTS). Na área de Educação, 

todas as aplicações tratam da série de matrículas na universidade de Alabama. A 

predominância nesta área é da aplicação de modelos FTS (96.0%), pois o artigo 

que propôs a modelagem FTS aplicou esta série, e os desenvolvimentos seguintes 

do modelo foram feitos comparando-se resultados para esta série.  

Na área de Sistemas Elétricos de Potência, os modelos fuzzy são geralmente 

utilizados para a previsão de carga ou de demanda de eletricidade. A grande 

maioria das aplicações na área se refere à previsão de curto prazo da carga de 

eletricidade (short-term load forecasting, em inglês) (e.g., [63,64,19]). Algumas 

aplicações realizam previsões da velocidade do vento dentro do contexto da área 

[65,66]. Nesta área, 36.1% das aplicações utilizam modelos da classe MFLS, 

enquanto que 27.8% utilizam modelos da classe TSK. Na área ‘Meio Ambiente e 

Meteorologia’, as aplicações compreendiam a previsão de enchentes [67,68], a 

previsão de temperatura [69,70], previsão de vazões [71,72], de chuva [73], entre 

outras. Nas outras áreas, mesmo com menor influência na literatura, é digno de 

nota a previsão de séries caóticas (e.g., [74,75]). 

 

Figura 2.3 - Áreas com aplicações de modelos fuzzy na literatura acadêmica 

Levando-se em consideração o total de aplicações com modelos da classe 

FTS, percebe-se uma concentração nas áreas de Finanças e Educação. Cada qual 

concentra 38.6% e 28.9% das aplicações, respectivamente. No tocante a modelos 
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da classe TSK, há certa heterogeneidade nas áreas de aplicação. A área ‘Meio 

Ambiente e Meteorologia’ concentra 28.6% das aplicações, enquanto que as áreas 

‘Sistemas Elétricos de Potência’ e ‘Finanças’ concentram, respectivamente, 

23.8% e 21.4% das aplicações desta classe. As aplicações de modelos da classe 

MFLS têm, por sua vez, notada concentração na área ‘Sistemas Elétricos de 

Potência’, com 37.1% das aplicações. As aplicações dos modelos da classe FR 

têm pequena concentração na área ‘Sistemas Elétricos de Potência’, com 27.3% 

das aplicações. 

A seguir será apresentada a revisão dos modelos FTS e MFLS aplicados na 

previsão de séries temporais (nas Subseções 2.3.1. e 2.3.2, respectivamente). Estas 

duas modelagens recebem destaque, pois (i) modelos FTS são os mais presentes 

na literatura de previsão de séries temporais, e (ii) o modelo proposto nesta 

dissertação é do tipo MFLS
6
. As modelagens do tipo TSK e FR são apresentadas 

brevemente nas subseções 2.3.3 e 2.3.4, respectivamente. Os tipos de modelagem 

restantes são citados na subseção 2.3.5 deste capítulo. Na subseção 2.3.6, são 

apresentados artigos que utilizam modelos fuzzy no contexto de previsões 

intervalares. Caso o leitor não tenha familiaridade com os conceitos básicos da 

teoria de lógica fuzzy e de sistemas de lógica fuzzy, pede-se referir ao Apêndice A 

– Conceitos da Teoria de Conjuntos e de Lógica Fuzzy. 

 

2.3  
Revisão dos Modelos Fuzzy de Previsão 

2.3.1  
Modelos de Séries Temporais Fuzzy 

O conceito dos modelos fuzzy time series foi originalmente proposto por 

Song e Chissom [37,76,77] com o objetivo de tratar da previsão de séries 

temporais, quando estas, ao invés de terem valores numéricos como observações, 

têm valores linguísticos como observações. Para tratar da série temporal fuzzy, os 

autores assumem a existência de relação causal entre observações no tempo 

presente e no tempo passado, e propõem o uso de relações equacionais fuzzy para 

construir os modelos FTS [37,76]. Song e Chissom [37] destacam que a essência 

                                                 
6
 A motivação da escolha deste modelo foi apresentada no capítulo de introdução. 
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da modelagem FTS é o desenvolvimento de relações fuzzy entre observações de 

diferentes tempos.  

A abordagem de Song e Chissom [37], que propõe o uso de relações fuzzy 

para construção dos modelos FTS, foi tida como custosa à época, o que motivou 

Chen [78] a simplificar o modelo original [51]. Chen [78] propõe o uso de 

operações aritméticas simples, em substituição das operações max-min das 

relações fuzzy, no processo de desenvolvimento de relações fuzzy [79]. O modelo 

de Chen é reconhecido como a forma mais comum de modelo FTS [7]. 

Com o intuito de se realizar a previsão de uma série temporal com o modelo 

FTS, Song e Chissom [76] propuseram um procedimento de seis passos: (i) 

partição do universo de discurso da série temporal em intervalos, (ii) definição de 

conjuntos fuzzy de acordo com os intervalos determinados, (iii) fuzzificação do 

histórico de dados da série temporal, (iv) obtenção das relações fuzzy da série 

temporal fuzzificada, (v) previsão da série temporal fuzzy e (vi) defuzzificação 

dos outputs. Visando melhorar a acurácia dos modelos FTS, pesquisadores 

buscaram aprimorar diferentes passos deste procedimento, e também buscaram 

aprimorar a própria estrutura do modelo. 

No geral, modelos FTS podem ser de apenas uma ordem (first-order) (e.g., 

[76,78,80]), que consideram a variável no instante anterior (i.e., apenas uma 

defasagem) para a construção de relações fuzzy, ou de muitas ordens (high-order) 

(e.g., [81,82,83]), que consideram a variável em instantes passados, com mais de 

uma defasagem. Os modelos também podem ser invariantes no tempo (e.g., 

[78,84]), quando suas relações fuzzy independem do tempo, ou variantes no 

tempo (e.g., [85,86]), caso contrário. Os modelos FTS podem, ainda, considerar 

apenas uma variável em sua estrutura (e.g., [78]) ou múltiplas variáveis (e.g., 

[87]). A seguir é apresentada a modelagem FTS básica, conforme [37,76]. 

 

2.3.1.1  
Tamanho do Intervalo dos Universos de Discurso 

Um fator importante na modelagem FTS, e uma das questões mais 

abordadas na literatura acadêmica FTS, é a partição do universo de discurso (das 

variáveis utilizadas para modelar a série temporal) em intervalos, que, entende-se, 

afeta consideravelmente o desempenho da previsão [88,89]. Huarng [39] foi o 
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primeiro a levantar a questão da definição do tamanho dos intervalos, indicando 

que Song e Chissom [76] e Chen [78] determinaram arbitrariamente o tamanho 

dos intervalos do universo de discurso de sua variável de interesse, sem 

motivações explícitas. Huarng [39] então propôs duas heurísticas para determinar 

o tamanho dos intervalos, chamadas abordagens distribution-based e average-

based. Ele utilizou estas heurísticas para determinar o tamanho dos intervalos do 

modelo de Chen [78], e obteve melhores resultados de ajuste. Nesta linha, 

inúmeros trabalhos na literatura acadêmica propuseram o uso de diferentes 

técnicas para aprimorar a partição do universo de discurso. 

Uma abordagem utilizada para a construção de intervalos do universo de 

discurso inclui o uso de técnicas heurísticas, meta-heurísticas e de técnicas de 

computação evolucionária (e.g., algoritmos genéticos [90], particle swarm 

optimization [91], algoritmo imperialista competitivo [92], otimização de colônia 

de formigas [93]). Outro tipo de abordagem propõe o uso de técnicas de 

clusterização para a partição do universo de discurso (e.g., fuzzy c-means [94], 

algoritmo automático de clusterização [95], fuzzy c-means combinado com 

informação granular [89], método Gath-Geva de clusterização [96] combinado 

com informação granular [97]). 

Alguns trabalhos utilizam técnicas de clusterização diretamente para a 

fuzzificação do histórico, dispensando a criação de intervalos no universo de 

discurso [98,84,99,100]. Askari et al. [100] relatam que esta abordagem de 

clusterização, que dispensa o uso de intervalos, é preferível à abordagem que 

busca obter a melhor partição do universo de discurso. Outras técnicas para a 

partição incluem otimização a uma variável e informação granular, entre outros.  

A partição do universo de discurso, para obtenção de intervalos ótimos, 

continua a ser um problema em aberto na literatura [100]. A Tabela 2.3 apresenta 

um resumo das técnicas encontradas na literatura, que foram utilizadas para 

partição do universo de discurso em intervalos. São relacionados alguns dos 

artigos obtidos na pesquisa. 
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Tabela 2.3 – Técnicas para partição do universo de discurso em intervalos 

encontradas na literatura 

Tipo Técnicas 

Heurística 
- Distributed-Based e Average-Based [39];  

- Ratio-Based [101] 

Meta-

Heurística 

- Otimização Enxame de Partículas [54,102,55,103,58];  

- Algoritmos Genéticos [69,57,104,105];  

- Otimização Colônia de Formigas [106];  

- Algoritmo Imperialista Competitivo [107] 

Clusterização 
- Técnicas Automáticas de Clusterização [108,87,109,70,95];  

- Fuzzy C-Means [110,111,73] 

Outras 

- Otimização a uma Variável [88];  

- Informação Granular [51];  

- Informação Granular e Clusterização Fuzzy C-Means [89]; 

- Informação Granular e Clusterização Gath-Geva [112] 

 

2.3.1.2  
Construção das Equações Relacionais Fuzzy 

Conforme exposto anteriormente, o desenvolvimento de relações fuzzy tem 

um papel central na modelagem FTS, afetando diretamente os resultados do 

modelo [113,114]. No trabalho que propôs a teoria da modelagem FTS [37], os 

autores propuseram o uso do método proposto por Mamdani [115] para computar 

as relações fuzzy, que foi tido, à época, como muito custoso computacionalmente 

[7]. Desde então, muitos trabalhos se dedicaram a criar e testar métodos que 

reduzissem o esforço computacional dos modelos FTS, causado pelo cálculo das 

relações fuzzy. 

Algumas abordagens incluem o uso de redes neurais artificiais (ANN) para 

estabelecer as relações fuzzy das equações relacionais fuzzy (FLRs); outras 

juntam as FLRs em grupos e utilizam operações aritméticas para calcular a 

resposta do modelo; outras utilizam a técnica particle swarm optimization [91], 

fuzzy c-means [94], e outras técnicas. A Tabela 2.4 apresenta um resumo das 

técnicas encontradas na literatura, que foram empreendidas no estágio de 

determinação das FLRs. São relacionados alguns dos artigos obtidos na pesquisa. 
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Tabela 2.4 – Técnicas utilizadas no estágio de determinação de FLRs 

Técnicas Referências 

Matriz Relacional Fuzzy [76,77] 

Tabelas Relacionais [78,39,81,57,69,116] 

Redes Neurais Artificiais [113,117,118,119,120,121,122] 

Particle Swarm Optimization [84,99] 

Rough Sets [79] 

 

2.3.1.3  
Definição da Ordem dos Modelos High-Order 

O conceito de modelo FTS high-order foi apresentado por Song e Chissom 

[37], mas foi Chen [81] quem primeiro propôs seu uso para melhoria da acurácia 

dos resultados [73], uma vez que modelos high-order são considerados mais 

acurados que modelos de first-order [7]. Desde então, muitos autores passaram a 

aplicar este tipo de modelo (e.g., [7,99,107]).  

Sua principal vantagem sobre os modelos de primeira ordem é que 

considera mais informações sobre a série em sua modelagem. Enquanto os 

modelos de primeira ordem consideram que a observação no instante seguinte é 

causada unicamente pela observação no instante presente, os modelos high-order 

consideram que ela é causada pela observação no instante presente e por 𝑚 

observações passadas. Deste modo, representa a série com mais variáveis 

(defasadas); apresentaria, portanto, melhores resultados de previsão que os 

modelos first-order. 

Uma questão importante nos modelos high-order é a definição da ordem 

apropriada do modelo [73]. Neste sentido, Li e Cheng [123] buscaram sobrepor o 

obstáculo de definir a ordem do modelo high-order FTS de Chen [81]. Egrioglu et 

al. [119], com o mesmo objetivo, propuseram a utilização do método Box & 

Jenkins [1], de análise de séries temporais, para a definição da ordem dos modelos 

high-order FTS. Nesta linha, Enayatifar et al. [107] e Sadaei et al. [64] utilizaram 

a análise da função de autocorrelação (FAC) para determinar a ordem de seus 

modelos. O uso da função de autocorrelação e da função de autocorrelação parcial 

é contraindicado, no entanto, para séries de alta frequência [41]. Seria, portanto, 

contraindicada para definir a ordem de modelos aplicados aos problemas de 

previsão de curto e curtíssimo prazo da carga de sistemas elétricos. 
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Outras questões relacionadas à modelagem FTS incluem modelos de 

múltiplas variáveis (e.g., [7,87,120]), e melhora do algoritmo e da estrutura do 

modelo (e.g., [114,124,125,126]). 

 

2.3.1.4  
Previsão 

Um fato importante a constatar da revisão da literatura FTS é o equívoco, 

pelos primeiros artigos da literatura, em alcunhar de “previsão” o que 

desempenhavam com seus modelos. A maioria dos artigos da literatura FTS não 

realiza previsão: estima os próprios dados utilizados para estabelecer as FLRs – o 

que pode ser relacionado a um problema de interpolação ou aproximação, e não a 

um problema de previsão
7
 [127,7]. Contornando este equívoco, mais 

recentemente, os autores passaram a tratar do problema de previsão com os 

modelos FTS (e.g., [7,100,112]). 

 

2.3.2  
Modelos de Sistemas de Lógica Fuzzy Mamdani 

Sistemas de lógica fuzzy (FLS) – também conhecidos como sistemas fuzzy, 

controladores de lógica fuzzy, sistemas de inferência fuzzy, etc. – são sistemas 

não lineares capazes de inferir comportamentos não lineares entre variáveis [128]. 

Eles têm como base a teoria de lógica fuzzy proposta por Zadeh [32]. O 

mapeamento não linear entre a entrada e a saída do sistema é feito a partir de 

regras fuzzy SE-ENTÃO, que podem ser estabelecidas por especialistas ou a 

partir de dados. 

Os modelos de lógica fuzzy do tipo Mamdani (MFLS) foram desenvolvidos 

a partir dos modelos de inferência fuzzy propostos por Mamdani em [129,115]. 

Neles, os antecedentes e os consequentes das regras fuzzy SE-ENTÃO são 

conjuntos fuzzy. Diferentemente dos modelos de séries temporais fuzzy, têm sido 

aplicados para inúmeros fins, e.g., modelagem, controle, processamento de sinais 

[18], não apenas para a previsão de séries temporais. Por este motivo, os 

desenvolvimentos deste tipo de modelagem não aparecem com frequência nos 

                                                 
7
 Este fato não desmerece a teoria criada, pois os modelos podem, de fato, ser utilizados 

para prever séries temporais. 
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artigos específicos ao tema da previsão de séries temporais. As principais 

vertentes de desenvolvimento deste tipo de modelagem dizem respeito à estrutura 

do modelo, à geração de regras e à otimização do modelo. O T1 MFLS é um dos 

sistemas mais utilizados em engenharia [130]. A seguir é feita uma breve 

descrição sobre a modelagem básica de um T1 MFLS. 

 

2.3.2.1  
Estrutura do Sistema de Lógica Fuzzy 

Inicialmente, os sistemas de lógica fuzzy Mamdani representavam valores 

linguísticos utilizando conjuntos fuzzy de tipo-1. Estes sistemas foram chamados 

de sistemas de lógica fuzzy de tipo-1 (T1 MFLS) [18]. Ao longo do tempo, foi 

crescendo a necessidade de se considerar maiores graus de incerteza nos sistemas 

de lógica fuzzy. Neste sentido, com intuito de incluir na modelagem MFLS a 

incerteza associada a entradas ruidosas (incertezas numéricas), foi desenvolvido o 

sistema nonsingleton de lógica fuzzy de tipo-1 (T1 NS MFLS) [131].  

Depois, foram desenvolvidos os sistemas de lógica fuzzy de tipo-2 (T2 

MFLS) [132,74,133], com o intuito de se incluir na modelagem MFLS incertezas 

linguísticas nos próprios conjuntos fuzzy que representam os valores linguísticos 

(este tipo de sistema fuzzy seria, então, útil quando não se tem certeza sobre os 

valores exatos de pertinência de um conjunto fuzzy [132]). Dentre os sistemas de 

lógica fuzzy tipo-2, destaca-se o que modela a incerteza do conjunto fuzzy tipo-2 

como um intervalo, o interval type-2 fuzzy logic system (IT2 MFLS), proposto por 

Liang e Mendel [74]. 

A linha de desenvolvimento que permitiu a passagem de sistemas de lógica 

fuzzy tipo-1 (T1 MFLS) para sistemas de lógica fuzzy tipo-2 (T2 MFLS) está 

presente na literatura do Prof. Jerry Mendel (ver as principais referências deste 

autor na Seção de Bibliografia). 

Na literatura de séries temporais investigada, a maioria dos artigos utiliza o 

T1 MFLS. Dois artigos na literatura [74,134] utilizam o IT2 MFLS, e o comparam 

com os demais MFLSs (i.e., T1 MFLS, T1 NS MFLS, T2 MFLS, T2 NS MFLS). 

Apenas um artigo foca e utiliza o modelo T1 NS MFLS [131], e apenas um artigo 

foca e utiliza o modelo T2 MFLS [75]. A Tabela 2.5 apresenta alguns dos artigos 
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que utilizam T1 MFLS, e também apresentam os artigos que tratam dos demais 

MFLSs.  

Tabela 2.5 – MFLSs utilizados na literatura de previsão de séries temporais 

Sistema Fuzzy Referências 

Singleton Tipo-1 [63,6,135,136,137] 

Nonsingleton Tipo-1 [131,74,134] 

Singleton Tipo-2 [75,74,134] 

Nonsingleton Tipo-2 [74,134] 

Intervalar Tipo-2 [74,134] 

 

2.3.2.2  
Geração de Regras Fuzzy 

Outra linha de desenvolvimento da modelagem MFLS se refere à geração de 

regras para o modelo. Este tópico é essencial aos modelos MFLS, pois a 

representação do processo estudado se dá a partir do conjunto de regras. Caso a 

geração de regras não seja feita de forma adequada, o modelo MFLS pode não 

conseguir capturar adequadamente o comportamento do processo.  

Regras podem ser construídas por especialistas, ou a partir de dados. 

Guillaume [138] distingue, ainda, os métodos de geração de regras a partir de 

dados em três classes: métodos que utilizam técnicas de partição em grade, 

métodos que são baseados em técnicas de clusterização, e métodos híbridos.  

Os artigos obtidos da literatura investigada utilizavam, majoritariamente, 

métodos baseados em partição em grade e métodos híbridos. Alguns poucos 

artigos utilizavam o conhecimento de especialistas para a construção da base de 

regras, e não foram encontrados artigos que utilizavam apenas técnicas de 

clusterização para gerar regras (considerando as definições em [138]). A Tabela 

2.6 apresenta alguns dos artigos encontrados para cada classe de geração de 

regras. 
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Tabela 2.6 – Métodos de geração de regras fuzzy encontrados na literatura de 

previsão de séries temporais 

Método de Geração de 

Regras 
Referências 

Especialista [6,139] 

Partição em Grade [136,66,140,128] 

Clusterização Não foi encontrado 

Híbrido [63,141,142,143] 

 

2.3.2.3  
Otimização do Sistema de Lógica Fuzzy 

Na literatura MFLS, a otimização de um sistema de lógica fuzzy pode recair 

em uma de duas categorias: otimização dos parâmetros do sistema, ou otimização 

da estrutura do sistema [138]. Neste contexto de otimização do FLS, Guillaume 

[138] apresenta as principais técnicas de seleção de variáveis (e.g., algoritmos 

genéticos, cross-valiadtion, árvores de decisão, entre outros) e as principais 

técnicas de otimização da base de regras fuzzy (e.g., clusterização, radial basis 

function, mínimos quadrados ordinários, entre outros). Para informações mais 

detalhadas sobre as técnicas, pede-se referir ao artigo [138]. 

Alguns artigos da literatura de modelos MFLS aplicados à previsão também 

utilizaram técnicas para otimização de seu modelo. Chang et al. [143] utilizam 

algoritmos genéticos (GA) para otimizar a partição dos termos das variáveis (i.e., 

para otimizar a partição do universo de discurso), e utilizam mapas auto 

organizáveis para aprimorar as regras do sistema. 

Os artigos [144,145] utilizam algoritmos genéticos para regular as funções 

de pertinência do modelo. O artigo [142], além de utilizar GA para regular as 

funções, de pertinência, utiliza o método de clusterização k-means para reduzir o 

ruído na entrada do modelo. Nesta mesma linha, o artigo [146], ao invés de k-

means, aplica SOM para clusterizar os dados de entrada, antes de apresenta-los ao 

sistema, que utiliza GA para otimizar tanto as funções de pertinência, como a 

composição das regras. Outras técnicas também são utilizadas para fins 

semelhantes (ver, por exemplo, o artigo [141]). 
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2.3.3  
Modelos de Sistemas de Lógica Fuzzy Takagi-Sugeno 

Os modelos TSK foram propostos por Takagi e Sugeno [33,147] no 

contexto de sistemas de controle. Assim como modelos MFLS, são considerados 

como sistemas de lógica fuzzy (FLS). Modelos TSK utilizam regras SE-ENTÃO 

para modelar processos. A distinção entre os modelos TSK e MFLS reside na 

estrutura das regras fuzzy, e, consequentemente, na inferência realizada. O 

consequente das regras dos modelos TSK é uma função do tipo 𝑦 = 𝑐0 + 𝑐1𝑥1 +

⋯ + 𝑐𝑝𝑥𝑝, enquanto que os consequentes das regras dos modelos MFLS são 

conjuntos fuzzy. Alguns dos artigos da literatura de previsão que se basearam 

neste tipo de modelagem foram [13,148,149,150]. Os desenvolvimentos deste 

modelo incluem alterações na estrutura do modelo (e.g., T2 TSK), e 

desenvolvimento de um framework chamado evolving Takagi-Sugeno models 

(eTS). 

 

2.3.4  
Modelos de Regressão Fuzzy 

Os modelos FR foram criados a partir do trabalho de Tanaka, Uejima e Asai 

[151], que propuseram o conceito de análise de regressão fuzzy. Neste trabalho 

originário, os autores modificaram a regressão linear clássica, fazendo seus 

coeficientes, e os dados de output, serem números fuzzy triangulares. A resolução 

deste sistema seria feita, então, com um método de programação linear, proposto 

por aqueles autores [152]. Esta abordagem foi, logo depois, aprimorada por 

Tanaka [153], Tanaka e Watada [154], e Tanaka, Hayashi e Watada [155]. Alguns 

artigos que utilizaram este tipo de modelagem para a previsão de séries temporais 

foram [156,157,158]. 

 

2.3.5  
Outros Modelos 

Outros tipos de modelos fuzzy encontrados na literatura investigada 

compreendem as seguintes técnicas: Árvores de Decisão Fuzzy (Fuzzy Decision 

Trees, FDT) [35], Mapas Cognitivos Fuzzy (Fuzzy Cognitive Maps, FCMaps) 

[36], Funções Fuzzy (Fuzzy Functions, FF) [159], entre outros. A aplicação de 
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FDT é feita nos artigos [160,72]; a aplicação de FCMaps é feita em [161], outras 

modelagens são aplicadas em [162,163] e em outros artigos. 

 

2.3.6  
Modelos Fuzzy no Contexto de Previsões Intervalares 

Durante o processo de pesquisa bibliográfica empreendida nesta dissertação, 

apenas um artigo utilizava um modelo fuzzy para produzir previsões que serviam 

ao contexto de previsões intervalares: Sáez et al. [164] utilizaram um modelo T1 

TSK para obter previsões pontuais de carga e de recursos eólicos e solares; os 

intervalos de previsão associados a este modelo eram, então, obtidos a partir de 

uma função de sua saída. 

Outros artigos sobre o tema, encontrados no processo da pesquisa, 

utilizavam lógica fuzzy apenas para auxiliar a produção dos intervalos; ou seja, o 

modelo fuzzy não era utilizado para realizar previsões. Pinson e Kariniotakis 

[165] utilizaram o modelo TSK para inferir a função de probabilidade dos erros de 

previsão com base nas “condições” da previsão realizada. Os autores utilizam, 

então, técnicas de reamostragem para produzir previsões intervalares com base na 

distribuição inferida. Uma metodologia semelhante é utilizada por Chen e Yu 

[166]; este, no entanto, utiliza um modelo T1 MFLS. 

De uma pesquisa adicional, que buscou especificamente por artigos sobre 

previsões intervalares com lógica fuzzy, foram encontrados outros artigos que 

utilizavam modelos fuzzy no contexto das previsões intervalares. Em [167], o 

modelo T2 MFLS é utilizado para produzir previsões pontuais e intervalares do 

tráfego. Os autores destacam que o uso do T2 MFLS é vantajoso, pois seu 

processo de previsão (inferência) tem como subproduto um intervalo de previsão 

(e não apenas um valor pontual). Em [168] e em [169], o modelo IT2 TSK é 

utilizado para produzir previsões intervalares; a própria resposta do IT2 TSK é um 

intervalo de previsão. 
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3  
Modelo de Sistema de Lógica Fuzzy Mamdani para 
Previsão Pontual 

O sistema de lógica fuzzy Mamdani tipo-1 (T1 MFLS) univariado será 

utilizado para produzir previsões pontuais de séries temporais de alta frequência. 

Ele foi escolhido como modelo por ser um modelo de inteligência computacional 

que pode capturar comportamentos não lineares nas séries temporais. Além disso, 

a pesquisa bibliográfica mostrou que, comparado a outros tipos de modelagem, o 

MFLS não foi amplamente abordado para previsão pela literatura acadêmica 

visitada. A escolha também foi motivada pelo fato da literatura de previsões 

intervalares com modelos fuzzy (no geral) e modelos T1 MFLS (especificamente) 

ser bastante limitada. 

A investigação dos modelos da literatura mostrou, dentre outras coisas, que 

a partição do universo de discurso da variável estudada é essencial para o 

desempenho da previsão, assim como a seleção das variáveis de entrada. Com 

base nisto, é proposto o uso de uma heurística para se particionar o universo de 

discurso das séries temporais estudadas. Também é proposto que a seleção das 

variáveis de entrada seja refletida na seleção do número de antecedentes 

(defasagens consecutivas da variável de interesse); e que seja feita com base na 

avaliação de previsões in-sample de diferentes configurações de entrada (em um 

conjunto de validação). 

O sistema de lógica fuzzy Mamdani tipo-1 (T1 MFLS) é um sistema 

baseado em regras (i.e., fuzzy rule-based system), que tem, em sua estrutura, 

basicamente quatro elementos: fuzzificador, base de regras fuzzy, mecanismo de 

inferência fuzzy, e defuzzificador. A entrada numérica é apresentada ao T1MFLS, 

o fuzzificador transforma a entrada numérica em um conjunto fuzzy no espaço da 

entrada. O mecanismo de inferência mapeia o conjunto fuzzy no espaço da 

entrada em um conjunto fuzzy no espaço da saída. (O mapeamento é feito com 

base nas regras fuzzy contidas na base de regras). O defuzzificador, por fim, 

transforma o conjunto fuzzy de saída em uma saída numérica (que poderia ser, por 
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exemplo, a previsão um passo à frente). A Figura 3.1 apresenta a estrutura básica 

de um sistema de lógica fuzzy. Cada elemento do sistema é brevemente descrito a 

seguir. 

 

Figura 3.1 – Estrutura básica de um sistema de lógica fuzzy 

3.1  
Elementos dos Sistemas de Lógica Fuzzy 

3.1.1  
Fuzzificador 

O fuzzificador de um sistema de lógica fuzzy mapeia a entrada numérica 

(input crisp), 𝐱 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝)
𝑇
, pertencente ao espaço 𝑈 = 𝑈1 × 𝑈2 × … × 𝑈𝑝, 

em um conjunto fuzzy, 𝐴∗, também pertencente ao espaço 𝑈  [18,128,170].
8
 A 

função de pertinência do input 𝑝-dimensional (crisp) no conjunto fuzzy 𝐴∗ é da 

forma: 

𝜇𝐴∗(𝐱) = 𝜇𝑋1
(𝑥1) ⋆ … ⋆ 𝜇𝑋𝑝

(𝑥𝑝) (3.1) 

Onde ‘⋆’ é qualquer t-norma (e.g., mínimo, produto), e 𝜇𝑋𝑝
(𝑥𝑝) é a função 

de pertinência de 𝑥𝑝 no conjunto fuzzy 𝑋𝑝. Neste trabalho, o fuzzificador singleton 

é utilizado no modelo, devido à sua simplicidade. A função de pertinência 

referente à fuzzificação singleton é 𝜇𝐴∗(𝐱) = 1 [18]. 

                                                 
8
 O fuzzificador mais comum na literatura FLS é o fuzzificador singleton [18,131], que 

transforma o valor crisp em um conjunto fuzzy singleton, cuja função de pertinência, 𝜇𝐴∗(𝐱), é 

igual a um para 𝐱 = 𝐱, e igual a zero para 𝐱 ≠ 𝐱. (Ou seja, a função de pertinência tem valor 

diferente de zero em apenas um ponto do universo de discurso, no seu suporte.) O fuzzificador 

singleton é simples, e de fácil implementação, mas não é o mais adequado para situações em que 

os dados são corrompidos por ruídos [131]. Quando os dados são ruidosos, o fuzzificador 

nonsingleton é mais adequado para uso. Ele mapeia um valor crisp em um número fuzzy, que tem 

uma função de pertinência associada [18].No caso do fuzzificador não-singleton (nonsingleton), o 

valor numérico 𝑥 ∈ 𝑈 é mapeado em um conjunto fuzzy com suporte 𝑥𝑖, onde o valor de 𝜇𝑋 atinge 

seu máximo em 𝑥𝑖 = 𝑥, e decresce à medida que se afasta de 𝑥𝑖 = 𝑥.  
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3.1.2  
Base de Regras 

A base de regras fuzzy consiste de uma coleção de regras fuzzy SE-

ENTÃO, que podem ser criadas a partir dos próprios dados históricos (data-

driven systems) ou a partir de especialistas (expert systems). Ela é considerada o 

cerne do sistema fuzzy [171]. As regras SE-ENTÃO têm o objetivo de mapear o 

espaço de entrada, 𝑈, no espaço de saída, 𝑉. Os modelos MFLS utilizam regras do 

tipo Mamdani, cujos antecedentes e consequentes são conjuntos fuzzy. A equação 

(3.2) exemplifica uma regra de um T1MFLS com múltiplos antecedentes e um 

único consequente. 

𝑅𝑙: SE (𝑥1é 𝐴1
𝑙 ) E (𝑥2é 𝐴2

𝑙 ) E …  E (xpé 𝐴𝑝
𝑙 ) ENTÃO 𝑦 é 𝐵𝑙 (3.2) 

Onde 𝑙 = 1, 2, … , 𝐿, é o número de regras da base, 𝐴𝑖
𝑙  e 𝐵𝑙 são conjuntos 

fuzzy definidos em 𝑈𝑖 ⊂ ℛ e 𝑉 ⊂ ℛ, respectivamente
9
.  

As regras fuzzy SE-ENTÃO do tipo Mamdani podem ser interpretadas 

como relações fuzzy de implicação
10

 [18], com função de pertinência 

𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦) ∈ [0,1] da forma apresentada na equação (3.3). Esta função de 

pertinência mede o “grau de verdade” da relação de implicação fuzzy entre 

𝐱 (entrada, antecedente) e 𝑦 (saída, consequente). 

𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦) = 𝑓→ (𝜇𝐴𝑙(𝐱), 𝜇𝐵𝑙(𝑦)) (3.3) 

Onde 𝑓→ é o operador de implicação, podendo ser o mínimo ou o produto, 

seguindo, respectivamente, Mamdani [129] e Larsen [172]. 

Seja um sistema de entrada 𝑝-dimensional e regras com 𝑝 antecedentes, os 

múltiplos antecedentes podem ser combinados por meio do conectivo ‘E’, 

conforme a equação (3.4). Deste modo, a função de pertinência 𝜇𝐴𝑙(𝐱), que 

representa a pertinência dos valores numéricos de input 𝑝-dimensional aos 

conjuntos fuzzy dos antecedentes da regra 𝑅𝑙, pode ser descrita como: 

                                                 
9
 O espaço ℛ é o conjunto de números reais. 

10
 Ver Apêndice A para detalhamento sobre relações fuzzy. 
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𝜇𝐴𝑙(𝐱) = 𝑓𝐸 (𝜇𝐴1
𝑙 (𝑥1), 𝜇𝐴2

𝑙 (𝑥2), … , 𝜇𝐴𝑝
𝑙 (𝑥𝑝)) (3.4) 

Onde 𝑓𝐸 é o operador referente ao conectivo ‘E’, que pode ser qualquer 𝑡-

norma. Deste modo, é possível reescrever a função de implicação (3.3) da 

seguinte maneira: 

𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦) = 𝑓→ (𝜇𝐴𝑙(𝐱), 𝜇𝐵𝑙(𝑦)) =  

= 𝑓→ (𝑓𝐸 (𝜇𝐴1
𝑙 (𝑥1), 𝜇𝐴2

𝑙 (𝑥2), … , 𝜇𝐴𝑝
𝑙 (𝑥𝑝)) , 𝜇𝐵𝑙(𝑦)) = (3.5) 

No modelo FLS deste trabalho, o operador adotado para a função de 

implicação foi o mínimo (seguindo o que foi proposto por Mamdani) e o operador 

escolhido para a 𝑡-norma de combinação de antecedentes também foi o mínimo 

(seguindo o escolhido para a implicação). 

 

3.1.3  
Mecanismo de Inferência Fuzzy 

O mecanismo de inferência fuzzy combina as regras fuzzy para realizar um 

mapeamento do conjunto fuzzy da entrada, no espaço da entrada 𝑈, no conjunto 

fuzzy de saída, no espaço da saída 𝑉, utilizando operações de lógica fuzzy 

[18,128,170].
11

 Para uma regra 𝑅𝑙, e para a entrada 𝑝-dimensional mapeada no 

conjunto fuzzy 𝐴∗, o conjunto de saída será determinado como o conjunto 

𝐵𝑙 = 𝐴∗ ∘ 𝑅𝑙. Deste modo, o mapeamento é representado como uma composição 

de duas relações fuzzy, onde a primeira relação é um conjunto fuzzy e a segunda é 

uma relação fuzzy de implicação. A função de pertinência associada a 𝐴∗ é 𝜇𝐴∗(𝐱), 

e a função de pertinência associada a 𝑅𝑙 é 𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦). Deste modo, a equação 

matemática referente ao mapeamento do conjunto de entrada 𝐴∗ no conjunto de 

saída 𝐵𝑙, para a regra 𝑅𝑙, é a composição sup-star: 

                                                 
11

 Existem dois modos de se realizar a inferência a partir de um conjunto de regras: uma, a 

partir da inferência baseada em composição, e outra, a partir da inferência baseada em regras 

individuais [171]. No primeiro modo, todas as regras na base de regras fuzzy são combinadas em 

uma única relação fuzzy, que mapeia o espaço de entrada, 𝑈, no espaço de saída, 𝑉. Essa relação é 

vista como uma única regra fuzzy SE-ENTÃO [171]. No segundo modo, cada regra na base de 

regras fuzzy determina um conjunto fuzzy de saída, e o output do mecanismo de inferência é a 

combinação dos conjuntos de saída das regras individuais [171]. Neste trabalho, o segundo modo 

de inferência é utilizado. 
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𝜇𝐵𝑙(𝑦) = sup𝑥𝜖𝐴∗[𝜇𝐴∗(𝐱) ∗ 𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦)] (3.6) 

Onde 𝜇𝐵𝑙(𝑦) = 𝜇𝐴∗∘𝑅𝑙(𝑦).  

Sabendo que o fuzzificador utilizado é o fuzzificador singleton, e que, 

portanto, 𝜇𝐴∗(𝐱) = 1 para 𝐱 = 𝐱, então a operação supremum desaparece, e a 

equação (3.6) é simplificada para a equação (3.7) [18]. 

𝜇𝐵𝑙(𝑦) = [𝜇𝐴∗(𝐱) ∗ 𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦)] = 

= [1 ∗ 𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦)] = 

= 𝜇𝐴𝑙→𝐵𝑙(𝐱, 𝑦) (3.7) 

Este é o resultado do conjunto de saída para a regra 𝑙. O resultado final do 

mecanismo de inferência fuzzy é obtido combinando-se os conjuntos de saída de 

todas as 𝐿 regras [171]. Esta combinação é geralmente feita utilizando-se a t-

conorma (i.e., união fuzzy) [18]. Nesta dissertação, a combinação de regras é feita 

com o operador máximo. 

 

3.1.4  
Defuzzificador 

O defuzzificador transforma o conjunto fuzzy de saída do mecanismo de 

inferência em um valor numérico [128]. Os métodos de defuzzificação incluem os 

defuzzificadores baseados no máximo valor do conjunto fuzzy de saída (maximum 

defuzzifier), na média dos máximos (mean of maxima defuzzifier), no centroide do 

conjunto fuzzy (centroid defuzzifier), na altura (height defuzzifier), e outros (ver 

[18,171]). Wang [171] sugere três critérios para a escolha do método de 

defuzzificação: plausibilidade, simplicidade computacional, e continuidade. 

No modelo aplicado nesta dissertação, o método de defuzzificação utilizado 

foi o height defuzzifier, por este ser de fácil implementação: os centros de 

gravidade das regras são conhecidos [18]. Para o centro de gravidade de cada 

regra 𝑅𝑙 ativada, 𝑦
𝑙
, a função de pertinência do conjunto fuzzy de saída 𝐵𝑙 é 

avaliada. A saída do sistema de lógica fuzzy é computada, então, conforme a 

seguinte equação (3.8). 
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𝑦 = ∑ 𝑦
𝑙
𝜇

𝐵𝑙(𝑦
𝑙
)

𝐿

𝑙=1

∑ 𝜇
𝐵𝑙(𝑦

𝑙
)

𝐿

𝑙=1

⁄  (3.8) 

Na subseção que segue, é apresentado, de modo geral, como o sistema de 

lógica fuzzy é aplicado para realizar a previsão de uma série temporal, tendo em 

vista sua estrutura. 

 

3.2  
Aplicação no Problema de Previsão de Séries Temporais 

Séries temporais são coleções de observações feitas sequencialmente no 

tempo [173]. A maioria das séries temporais é estocástica, sendo apenas 

parcialmente determinadas pelos valores passados [173]. O modelo proposto 

utilizará apenas valores passados (dados históricos) para tentar reproduzir o 

comportamento das séries estudadas. 

Considerando 𝑡 um tempo qualquer a partir do qual se deseja realizar a 

previsão, a entrada do modelo será composta por n variáveis, que representam 

valores da série nos tempos 𝑡 − 𝑤, 𝑤 = 0, … , 𝑛 − 1, i.e., 𝐱 = (𝑥𝑡−𝑛+1, … , 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡). A 

saída do modelo será composta por uma única variável, que representa o valor da 

série um passo à frente do tempo 𝑡 qualquer, i.e., x𝑡+1,.
12

 Para o tempo 𝑡 qualquer, 

a previsão um passo à frente, realizada pelo modelo fuzzy, é representada, 

portanto, por uma função x𝑡+1 = 𝑓(𝑥𝑡−𝑛−1, … , 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡), onde 𝑓 representa a função 

(sistema fuzzy) que mapeia x𝑡+1 a partir de 𝑥𝑡−𝑛−1, … , 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡, 

𝑓: (𝑥𝑡−𝑛−1, … , 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡) → x𝑡+1 . 

Seja x𝑇 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇) a série temporal de tamanho 𝑇. O algoritmo do 

modelo mapeará os 𝑇 dados para gerar regras do tipo (3.9). 

𝑅𝑙: SE (𝑥𝑡−𝑛−1é 𝐴𝑡−𝑛−1
𝑙 ) E …  E (𝑥𝑡−1é 𝐴𝑡−1

𝑙 ) E (𝑥𝑡é 𝐴𝑡
𝑙 ) ENTÃO 𝑥𝑡+1é 𝐴𝑡+1

𝑙  (3.9) 

Uma vez geradas as regras fuzzy, por meio da apresentação dos dados 

históricos, a previsão até 𝜏-passos à frente é realizada de forma multi-step: os 

últimos n valores observados da série (janela de tamanho n) são apresentados ao 

                                                 
12

 Neste caso, a saída seria uma variável da própria série, de modo que o espaço de saída 

seria o mesmo que o espaço da entrada. 
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modelo, que produz, com base neles, via inferência fuzzy, a previsão um passo à 

frente. Sabendo que o histórico possui 𝑇 dados, a previsão um passo à frente da 

série temporal, será a previsão para o instante 𝑇 + 1, denotada 𝑥𝑇(1), 

𝑥𝑇(1) = 𝑓(𝑥𝑇 , 𝑥𝑇−1 … , 𝑥𝑇−𝑛−1). 

Move-se a janela, de tal modo que os n valores apresentados como input ao 

modelo incluirão o valor previsto um passo à frente, 𝑥𝑇(1) (descartando-se o valor 

observado em 𝑇 − 𝑛 − 1, 𝑥𝑇−𝑛−1), para produzir a previsão para o instante 𝑇 + 2, 

𝑥𝑇(2), 

𝑥𝑇(2) = 𝑓(𝑥𝑇(1), 𝑥𝑇 … , 𝑥𝑇−𝑛). 

A janela é movida novamente, incorporando o valor 𝑥𝑇(2), e descartando o 

valor 𝑥𝑇−𝑛 do conjunto de n valores de input, para produzir a previsão para o 

instante 𝑇 + 3, 𝑥𝑇(3), 

𝑥𝑇(3) = 𝑓(𝑥𝑇(2), 𝑥𝑇+1 … , 𝑥𝑇−𝑛+1). 

Este procedimento multi-step é feito até se atingir o 𝜏-ésimo instante, 

obtendo-se então, o valor 𝑥𝑇(𝜏), que completa a previsão 𝜏-passos à frente. 

 

3.3  
Construção do Modelo de Sistema de Lógica Fuzzy Mamdani 

Os sistemas de lógica fuzzy, compostos pelos elementos descritos na Seção 

3.1., podem ser construídos a partir de inúmeros métodos [128]. Um dos métodos 

mais utilizados para sistemas de lógica fuzzy tipo Mamdani (MFLS) é o Wang-

Mendel (WM) [38] (também conhecido como table look-up method ou one-pass 

method), devido à sua simplicidade [128,63]. Este método gera regras a partir de 

dados históricos. As regras geradas são ajuntadas em uma base de regras, e 

combinadas utilizando técnicas de teoria de conjuntos fuzzy, para construir o 

sistema fuzzy final [128]
13

. 

O método utilizado para construir o modelo aplicado neste trabalho é o 

método Wang-Mendel [38]. O universo de discurso das séries é particionado em 

regiões fuzzy com uma heurística (adaptada de [39]), e a seleção do número de 

                                                 
13

 Aprimoramentos do clássico método WM podem ser encontrados em [170,63]. 
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antecedentes do modelo é feita via avaliação in-sample de previsões em um 

conjunto de validação. (A escolha da quantidade de regiões fuzzy e do número de 

antecedentes não é feita, portanto, de forma arbitrária.) A seguir é descrita a 

heurística proposta para a partição do universo de discurso das séries temporais, e, 

em seguida, é apresentado o procedimento de seleção do número de antecedentes 

do modelo. 

 

3.3.1  
Partição do Universo de Discurso com Heurística 

A partição do universo de discurso da série temporal estudada é essencial 

para o desempenho dos modelos fuzzy. A divisão do universo de discurso em 

poucas e extensas regiões poderia ocasionar a criação de regras muito gerais, 

comprometendo a capacidade de representação do sistema (i.e., comprometendo 

sua acurácia em representar uma função estudada). 

A divisão do universo de discurso em muitas regiões de pequeno tamanho 

poderia ocasionar a criação de regras muito específicas, comprometendo a 

capacidade de generalização do sistema (e sua interpretabilidade). Como 

consequência, pode acontecer de regras nunca serem acionadas
14

. 

Conforme visto na revisão dos modelos fuzzy, muitos artigos utilizaram 

técnicas que visaram melhorar a partição do universo de discurso das variáveis 

utilizadas na previsão. Os métodos incluíram técnicas heurísticas, meta-

heurísticas, técnicas de clusterização, entre outras. 

Neste contexto, a heurística average-based length de Huarng [39], 

desenvolvida no âmbito da modelagem FTS, foi adaptada aos modelos T1 MFLS. 

O objetivo, ao adapta-la, foi o de auxiliar na partição do universo de discurso 

(mais especificamente, auxiliar na definição do número de conjuntos fuzzy do 

universo de discurso).  

A seguir é apresentado o algoritmo da heurística adaptada. Os passos de 1-6 

são originais de Huarng [39], enquanto que os passos de 7-10 são propostas do 

autor da dissertação, com o intuito de adaptar a heurística ao modelo T1 MFLS. 

Sejam os valores históricos da série temporal 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇: 

                                                 
14

 Dependendo do tamanho do histórico de dados utilizado para criar a base de regras. 
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1) Definir o universo de discurso com base em valores históricos: o limite 

superior inicial do universo de discurso (𝐿𝑆0) é igual ao valor máximo 

observado do histórico (𝐷𝑚á𝑥), arredondado para cima (𝑡𝑒𝑡𝑜) de acordo com 

a ordem dos dados (𝑜𝑟𝑑𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠). O limite inferior inicial (𝐿𝐼0) é igual ao valor 

mínimo do histórico (𝐷𝑚í𝑛), arredondado para baixo (𝑝𝑖𝑠𝑜) também com a 

ordem dos dados: 

𝐿𝑆0 = 𝑡𝑒𝑡𝑜(𝐷𝑚á𝑥 𝑜𝑟𝑑𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠⁄ ) ∗ 𝑜𝑟𝑑𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠 

𝐿𝐼0 = 𝑝𝑖𝑠𝑜(𝐷𝑚í𝑛 𝑜𝑟𝑑𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠⁄ ) ∗ 𝑜𝑟𝑑𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠 

2) Calcular a primeira diferença dos valores da série: 𝑑𝑖𝑓1 = 𝑥2 − 𝑥1; 𝑑𝑖𝑓2 =

𝑥3 − 𝑥2;... 𝑑𝑖𝑓𝑇−1 = 𝑥𝑇 − 𝑥𝑇−1; 

3) Calcular a média das primeiras diferenças: 

𝑑𝑖𝑓̅̅̅̅̅ =
1

𝑇 − 1
∑ 𝑑𝑖𝑓𝑖

𝑇−1

𝑖=1

 

4) Definir o valor inicial do tamanho dos intervalos (𝑣0) como sendo a metade 

do valor da média das primeiras diferenças: 𝑣0 =  𝑑𝑖𝑓̅̅̅̅̅ 2⁄ ; 

5) Tendo em vista o valor 𝑣0, determinar um valor-base, de acordo com a 

Tabela 3.1. 

Tabela 3.1 – Tabela de mapeamento do valor-base de 𝑣0 

Valor obtido para 𝒗𝟎 Base 

0,01 – 0,10 0,01 

0,10 – 1,00 0,10 

1,00 – 10,00 1,00 

10,00 – 100,00 10,00 

100,00 – 1000,00 100,00 

1000,00 – 10000,00 1000,00 

6) Obter novo valor para o tamanho dos intervalos, arredondando-o de acordo 

com a base definida: 𝑣1 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑣0 𝑏𝑎𝑠𝑒⁄ ) ∗ 𝑏𝑎𝑠𝑒; 

7) Somar 𝑣1 ao limite inferior inicial do universo de discurso, 𝐿𝐼0, até atingir, 

ou ultrapassar uma vez, o limite superior inicial, 𝐿𝑆0; 

8) Computar a quantidade de regiões fuzzy, 𝑛𝑟, sendo estas o número de vezes 

em que se somou 𝑣1 a 𝐿𝐼0 até se atingir 𝐿𝑆0. Se 𝑛𝑟 for par, fazer 𝑛𝑟 = 𝑛𝑟 +

1; 
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9) Redefinir limites superior e inferior do universo de discurso, de modo que 

sejam divisíveis pelo número de regiões fuzzy; 

10)  Construir 𝑛𝑟 conjuntos fuzzy triangulares. 

 

3.3.2  
Seleção do Número de Antecedentes do Modelo 

O número de antecedentes utilizado nas regras fuzzy do modelo MFLS afeta 

o desempenho de sua previsão, de sorte que é essencial buscar fazer a melhor 

escolha deste número. Uma das etapas de construção do modelo T1 MFLS a ser 

aplicado para previsão out-of-sample de uma série temporal, consiste, então, em 

definir a melhor configuração de entrada (refletida em número de antecedentes) 

para o modelo da série.  

A série temporal em estudo é dividida em três conjuntos: de histórico, de 

validação e de teste. São esquematizados 𝑛 modelos, cada qual com uma 

configuração de entrada diferente (refletida nos antecedentes das regras): o 

primeiro modelo tem como variáveis de entrada o valor da série no tempo 𝑡 

qualquer e o valor da série no tempo 𝑡 − 1; o modelo terá, portanto, duas variáveis 

de entrada e terá regras com apenas dois antecedentes. O segundo modelo tem 

como entrada o valor da série no tempo 𝑡 qualquer, no tempo 𝑡 − 1 e no tempo 

𝑡 − 2; o modelo terá, portanto, três variáveis de entrada e terá regras de três 

antecedentes. Por fim, o 𝑛-ésimo modelo tem como entrada o valor da série no 

tempo 𝑡, 𝑡 − 1, ..., 𝑡 − 𝑛 + 1; o modelo terá 𝑛 entradas e terá regras com 𝑛 

antecedentes. Ou seja, os 𝑛 modelos diferem uns dos outros na quantidade de 

defasagens que consideram em sua entrada (e no número de antecedentes). 

A base de regras de cada um dos 𝑛 modelos é gerada a partir dos dados do 

conjunto de histórico. As regras são geradas com o método WM [38], 

considerando-se o universo de discurso particionado pela heurística proposta (ver 

Seção 3.3.1). Após construídos os modelos, os últimos dados observados (do 

conjunto de histórico) são apresentados a cada um dos 𝑛 modelos
15

, e, então, é 

realizada a previsão multi-step até 𝜏 passos à frente para cada modelo. Estas 𝑛 

                                                 
15

 Dependendo do número de antecedentes, a quantidade de observações apresentadas 

variará. Por exemplo, para o modelo de apenas duas entradas (dois antecedentes), apenas os dois 

últimos dados observados serão apresentados ao modelo. Para o modelo de 𝑛 entradas (𝑛 

antecedentes), os últimos 𝑛 dados observados serão apresentados ao modelo. 
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previsões são avaliadas com métrica de acurácia mean absolute percentage error 

(MAPE)
16

 no conjunto de validação. A configuração de entrada (número de 

antecedentes) do modelo que fornecer o melhor valor de MAPE é escolhida para o 

modelo que realizará a previsão pseudo-out-of-sample da série temporal. O 

procedimento é ilustrado na Figura 3.2. 

 

Figura 3.2 – Esquema de seleção do número de antecedentes do modelo MFLS 

Esta estratégia de seleção do número de antecedentes é bastante simples 

(busca intensiva), mas não incorre em inconsistências – que poderiam estar 

presente, caso fossem utilizadas medidas lineares (e.g., regressão stepwise, 

funções de autocorrelação, análise espectral) para o tipo de série tratado nesta 

dissertação (i.e., de alta frequência), que apresenta características não lineares
17

. 

Um dos tópicos listados como trabalho futuro, consiste na utilização de um 

método de seleção de variáveis avesso aos problemas apresentados por métodos 

lineares; propõe-se, por exemplo, o uso do método de Informação Mútua [40], 

conhecido por já ter sido abordado no problema de feature selection em séries 

temporais. De maneira diferente, outra possibilidade de trabalho futuro seria de 

otimizar a abordagem proposta (de avaliação de previsões in-sample para 

diferentes números de antecedentes) com alguma meta-heurística. 

 

                                                 
16

 Ver Seção 3.5 para detalhes da métrica MAPE. 
17

 A contraindicação do uso de medidas lineares para séries de alta frequência pode ser 

encontrada em [41]. 
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3.4  
Algoritmo do Modelo 

Uma vez selecionado o número de antecedentes das regras do modelo, os 

conjuntos de histórico e de validação, combinados, são utilizados para geração de 

regras para a previsão pseudo-out-of-sample com omodelo. As regras, novamente, 

são geradas com o método WM [38], considerando o universo de discurso 

particionado pela heurística proposta. Após este procedimento, o modelo estará 

com sua base de regras construída, podendo ser, portanto, utilizado para previsão. 

A seguir é detalhado o algoritmo do modelo, considerando que o número de 

antecedentes já foi selecionado. O modelo T1 MFLS utilizado neste trabalho é 

composto por um fuzzificador singleton, por regras de estrutura igual à regra da 

equação (3.9), e pelo defuzzificador heigth. O modelo foi programado em 

MATLAB
18

 pelo autor.  

Algoritmo 

1) Utilizar o método descrito na Seção 3.3.1 para particionar o universo de 

discurso e para estabelecer os conjuntos fuzzy referentes à série temporal .  

2) Gerar regras fuzzy a partir de dados históricos, conforme [38]. Determina-

se a pertinência de cada par input-output (𝐱, 𝑥𝑡+1) (para 𝑡 = 1, … , 𝑇) do 

histórico nas diferentes regiões fuzzy do universo de discurso. Em seguida, 

associa-se o par ao esquema de maior pertinência. Por fim, obtém-se a 

regra para cada par, de acordo com as regiões a ele conferidas [38]. (Em 

[38] são apresentados exemplos, para melhor entendimento.) 

3) Designar um peso a cada regra: é designado um peso a cada regra gerada 

na etapa 3. O peso conferido à regra é definido como o produto das 

pertinências do par input-output utilizado para gera-la. Isto é feito, pois há 

a possibilidade de haver regras conflitantes (i.e., regras com mesmo 

antecedente, mas consequentes distintos). Ao se conferir peso às regras, é 

possível selecionar a regra mais pertinente dentro de um grupo de regras 

conflitantes. Após este processo, as regras conflitantes são eliminadas, e se 

terá um conjunto de regras mapeadas a partir de dados históricos, a base de 

regras. 

                                                 
18

 http://www.mathworks.com/products/matlab/ 

http://www.mathworks.com/products/matlab/
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4) Determinar o mapeamento a partir da base de regras combinada: com a 

base de regras construída, são apresentados os antecedentes (𝑘 últimos 

dados históricos observados da série de tamanho 𝑇) ao sistema fuzzy, para 

obtenção do consequente (previsão um passo à frente). É nesta etapa que o 

sistema fuzzy é posto para funcionar como sistema de mapeamento, 

constituído pela fuzzificação, inferência com base nas regras, e 

defuzzificação.  

Os valores numéricos dos 𝑘 antecedentes são apresentados ao sistema 

fuzzy, ativando regras fuzzy com determinado grau de pertinência. Para 

cada regra, o mínimo grau de pertinência dos antecedentes é atribuído ao 

grau de pertinência do output no conjunto fuzzy de saída
19

, conforme a 

equação (3.10) [38]. 

𝜇𝐴𝑇+1
𝑙 = mín [𝜇𝐴𝑇−𝑛−1

𝑙 (𝑥𝑇−𝑘−1), … , 𝜇𝐴𝑇
𝑙 (𝑥𝑇)] (3.10) 

De posse dos pesos do output para todas as regras, é possível realizar a 

defuzzificação, conforme a equação (3.11): 

𝑥𝑇(1) = ∑ 𝑥centróide
𝑙 𝜇𝐴𝑇+1

𝑙 (𝑥centróide
𝑙 )

𝐿

𝑙=1

∑ 𝜇𝐴𝑇+1
𝑙 (𝑥centróide

𝑙 )

𝐿

𝑙=1

⁄  (3.11) 

5) Retirar o último valor apresentado ao sistema. Mover a janela, 

incorporando o valor previsto no passo anterior. Refazer o passo 5 com a 

nova janela, e obter o valor previsto para mais um passo à frente. Repetir 

até obter o valor de τ passos à frente, 𝑥𝑇(𝜏). (Procedimento de previsão 

multi-step.) 

 

3.5  
Métrica para Avaliação das Previsões Pontuais 

As previsões pontuais obtidas com os diferentes modelos são comparadas 

com base nas métricas de acurácia MAPE. A métrica MAPE (mean absolute 

percentage value), apresentada na equação (3.12), é recomendada para avaliação 

de previsões em inúmeros livros [174]. Seu uso, no entanto, é criticado em certas 

                                                 
19

 Wang e Mendel [38] propõem o uso do produto para combinar os antecedentes. 
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situações, e.g., quando os valores da série são próximos de zero [174]. Como este 

não é o caso das séries estudadas, o MAPE foi a métrica escolhida para avaliação 

das previsões. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝜏
∑

|𝑥𝑇(𝑖) − 𝑥𝑇+𝑖|

𝑥𝑇+𝑖

𝜏

𝑖=1

 (3.12) 

Onde 𝑥𝑇(𝑖) é o valor previsto para a série no tempo 𝑇 + 𝑖, onde 𝑥𝑇+𝑖 é o 

valor observado (que havia sido escondido para teste) da série no tempo 𝑇 + 𝑖, e 

onde 𝜏 é o número de passos previstos à frente.  
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4  
Construção de Previsões Intervalares 

Da revisão empreendida, verificou-se que a utilização de modelos fuzzy no 

problema de previsão intervalar não foi amplamente investigada, mesmo sendo 

esta de grande importância para tomadores de decisão. A revisão apresentou 

artigos que apresentavam modelos cujas próprias saídas eram intervalares (i.e., 

modelos de lógica fuzzy de tipo-2, ver, por exemplo, [168]). A revisão também 

apresentou um artigo que utilizava um modelo T1 TSK para realizar previsão 

pontual, e construía os intervalos de previsão como uma função da saída do 

modelo. Neste contexto, este trabalho propõe outra abordagem para a previsão 

intervalar com modelos fuzzy, uma que combina o modelo de previsão pontual 

com uma técnica de simulação. É proposto o uso de um método de reamostragem 

(de erros in-sample) com reposição, inspirado no método bootstrap [29], para 

construir intervalos de previsão a partir das previsões pontuais obtidas com o 

modelo T1 MFLS. 

O bootstrap é um método de simulação, que pode ser utilizado para realizar 

inferência estatística [29]. O método é considerado uma técnica de reamostragem, 

que tem como objetivo aproximar uma distribuição desconhecida a partir de uma 

distribuição empírica [29,175]. O esquema original do método bootstrap é 

apresentado na Figura 4.1. A partir de um conjunto de dados (𝒖), são 

reamostrados (com reposição) valores (𝑢1,..., 𝑢𝑛), para compor 𝐵 amostras 

bootstrap de tamanho n. Para cada amostra bootstrap, a estatística que se deseja 

avaliar é obtida. Deste modo, é obtida uma distribuição da estatística que se deseja 

avaliar. 
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Figura 4.1 – Esquema do processo bootstrap para estimação de uma estatística 

4.1  
Construção Clássica de Previsões Intervalares com Bootstrap 

A construção de intervalos de previsão com o bootstrap pode ser feita de 

inúmeras formas (e.g., bootstrap de blocos móveis [176], bootstrap paramétrico 

[30], bootstrap não paramétrico [30]). Uma das formas mais comuns (o bootstrap 

não paramétrico, ou “ordinário”) consiste em simular 𝐵 “caminhos” de previsão a 

partir da reamostragem (com reposição) de erros obtidos do ajuste do modelo de 

previsão (como em [30]). Os intervalos de previsão adotados são os percentis dos 

𝐵 caminhos para cada passo à frente previsto. 

O procedimento segue: de posse da previsão pontual até 𝜏-passos à frente, 

𝑥𝑇(1), 𝑥𝑇(2), … , 𝑥𝑇(𝜏), e dos erros obtidos do ajuste do modelo de previsão ao 

histórico de dados, 𝒆 = (𝑒1, … , 𝑒𝑇), reamostra-se 𝜏 erros de 𝒆. Estes erros são 

somados à previsão pontual, produzindo, então, a amostra bootstrap da previsão.  

Por exemplo, para a primeira amostra bootstrap, seriam amostrados 

𝑒𝑇+1
{1}

, 𝑒𝑇+2
{1}

,..., 𝑒𝑇+𝜏
{1}

, onde (por exemplo) 𝑒𝑇+1
{1}

= 𝑒4, 𝑒𝑇+2
{1}

= 𝑒1,..., 𝑒𝑇+𝜏
{1}

= 𝑒4. Para se 

produzir o primeiro “caminho” bootstrap para o futuro da série, os erros são 

somados à previsão pontual: 𝑥𝑇+1
{1}

=  𝑥𝑇(1) + 𝑒𝑇+1
{1}

, … , 𝑥𝑇+𝜏
{1}

= 𝑥𝑇(𝜏) + 𝑒𝑇+𝜏
{1}

. Este 

procedimento é realizado 𝐵 vezes, de sorte que se terão 𝐵 caminhos para a série 

estudada (𝐵 “pseudo-realizações” da série). O esquema deste método é ilustrado 

na Figura 4.2. 
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Figura 4.2 – Esquema do processo de geração de 𝐵 pseudo-realizações de uma 

série temporal com o método bootstrap ordinário 

Com este procedimento, se terá, portanto, para cada passo à frente do 

horizonte de previsão, 𝐵 valores bootstrap. Portanto, para 𝑇 + 𝑖, se terá 

𝑥𝑇+𝑖
{1}

, … , 𝑥𝑇+𝑖
{𝐵}

; onde 𝑖 = 1, … , 𝜏. 

Para construir a previsão intervalar, adota-se, para cada passo à frente, os 

valores superior e inferior referentes ao percentil desejado dos 𝐵 valores obtidos 

da etapa anterior. Para o primeiro passo previsto, se terá o intervalo inferior como 

𝑥𝑇+1
𝐼𝑁𝐹 = 𝑥𝑇+1

𝛼% , e o intervalo superior como 𝑥𝑇+1
𝑆𝑈𝑃 = 𝑥𝑇+1

(1−𝛼)%
. Para o 𝑖-ésimo passo à 

frente, se terá 𝑥𝑇+𝑖
𝐼𝑁𝐹 = 𝑥𝑇+𝑖

𝛼%  e 𝑥𝑇+𝑖
𝑆𝑈𝑃 = 𝑥𝑇+𝑖

(1−𝛼)%
. Obtendo estes valores para os 𝜏 

passos à frente, as previsões intervalares estarão definidas. 

O método proposto nesta dissertação, que será apresentado na Subseção a 

seguir, difere do método acima exposto, mas, assim como ele, tem como base a 

reamostragem com reposição. 

 

4.2  
Método Proposto para Construção de Previsões Intervalares 

O método proposto tem como o objetivo produzir intervalos de previsão 

consistentes com o horizonte de previsão. Para tanto, o método constrói uma 

distribuição empírica de erros para cada passo à frente do horizonte de previsão, 

com base em erros obtidos de previsões in-sample e em reamostragem com 

reposição. Os erros referentes a cada passo à frente são somados às previsões 

pontuais out-of-sample do referido passo à frente, produzindo uma distribuição de 
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pseudo-realizações da série para cada passo à frente. As previsões intervalares são 

os percentis das distribuições de pseudo-realizações. 

Diferente do método bootstrap descrito na seção anterior, que tem um 

conjunto de erros de ajuste, do qual reamostra com reposição, para produzir 𝐵 

caminhos bootstrap para a série, o método proposto constrói um conjunto de erros 

in-sample para cada passo à frente previsto do horizonte desejado (no caso deste 

trabalho, 𝜏), e reamostra com reposição 𝐵 valores a partir deste conjunto, para 

construir uma distribuição de 𝐵 erros in-sample condizente com o passo à frente 

previsto. Deste modo, são criadas, para cada passo à frente, uma distribuição de 𝐵 

erros in-sample, que são consistentes com o passo à frente previsto. 

A construção da distribuição de erros in-sample (e, subsequentemente, da 

distribuição de pseudo-realizações) seria suficiente para a produção de previsões 

intervalares, caso haja disponibilidade de dados históricos. Os intervalos 

construídos a partir de erros in-sample (i.e., erros obtidos com previsões 

realizadas no conjunto de histórico) são conhecidos como “intervalos de previsão 

empíricos” (empirical prediction intervals). O artigo [177] apresenta um estudo 

sobre as propriedades destes intervalos, e apresenta a técnica de construção destes 

intervalos de previsão. O método proposto neste trabalho parte do mesmo 

pressuposto dos intervalos de previsão empíricos, mas aumenta o tamanho da 

distribuição dos erros reamostrando-os com reposição. A seguir é descrito o 

procedimento. 

 

4.2.1  
Obtenção de erros in-sample 

Para se realizar as previsões intervalares pseudo-out-of-sample com o 

método proposto, é preciso utilizar o modelo para obter previsões in-sample. De 

posse das previsões in-sample, é possível obter os erros in-sample, e, então, 

utilizá-los para construir intervalos de previsão. O modelo T1 MFLS construído 

para a série temporal estudada é aplicado no conjunto de histórico para produzir 

previsões multi-step in-sample até 𝜏-passos à frente, conforme descrito a seguir.  

Seja 𝑇 o total de dados históricos da série temporal, seja 𝑛 o número de 

antecedentes do modelo MFLS construído para a série, e seja 𝜏 a quantidade de 

passos à frente para a qual será realizada a previsão: 
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 Para a primeira entrada (primeiros valores do histórico de dados) 

apresentada ao modelo, i.e., 𝑥1, … , 𝑥𝑛, é produzida a previsão até 𝜏-

passos à frente, obtendo-se 𝑥𝑛(1), … , 𝑥𝑛(𝜏). Os erros referentes a esta 

previsão são calculados: 𝑒𝑛+1 = 𝑥𝑛+1 − 𝑥𝑛(1),..., 𝑒𝑛+𝜏 = 𝑥𝑛+𝜏 − 𝑥𝑛+𝜏, de 

sorte que se terá um erro para cada passo à frente previsto, i.e. 𝑒𝑡+1,1 =

𝑒𝑛+1,..., 𝑒𝑡+𝜏,1 = 𝑒𝑛+𝜏. 

 Para a segunda entrada apresentada ao modelo, 𝑥2, … , 𝑥𝑛+1, é produzida 

a previsão até 𝜏-passos à frente, obtendo-se 𝑥𝑛+2, … , 𝑥𝑛+𝜏+1. Os erros 

referentes a esta previsão são produzidos, obtendo-se mais um erro para 

cada passo à frente previsto (totalizando 2 erros para cada passo à 

frente), i.e., 𝑒𝑡+1,2 = 𝑒𝑛+2,...., 𝑒𝑡+𝜏,2 = 𝑒𝑛+𝜏+1. 

... 

 Para a última entrada apresentada ao modelo, 𝑥𝑇−𝑛−𝜏+1, … , 𝑥𝑇−𝜏, é 

produzida a previsão até 𝜏-passos à frente, obtendo-se 𝑥𝑇−𝜏+1, … , 𝑥𝑇. Os 

erros referentes a esta previsão são produzidos, obtendo-se, assim, mais 

um erro para cada passo à frente previsto (totalizando 𝐽 = 𝑇 − 𝑛 − 𝜏 + 1 

erros para cada passo à frente previsto), i.e., 𝑒𝑡+1,𝐽 = 𝑒𝐽,..., 𝑒𝑡+𝜏,𝐽 =

𝑒𝐽+𝑛−1. 

Após o procedimento, terão sido produzidas 𝐽 previsões in-sample e 𝐽 erros 

in-sample para cada passo à frente previsto. Ou seja, cada passo à frente da 

previsão terá uma amostra de 𝐽 erros in-sample condizente com sua colocação 

(posição) no horizonte de previsão:  

Para o primeiro passo à frente: et+1 = (𝑒𝑡+1,1, 𝑒𝑡+1,2, … , 𝑒𝑡+1,𝐽); para o 

segundo passo à frente: et+2 = (𝑒𝑡+2,1, 𝑒𝑡+2,2, … , 𝑒𝑡+2,𝐽); ...; para o 𝜏-ésimo passo à 

frente: et+τ = (𝑒𝑡+𝜏,1, 𝑒𝑡+𝜏,2, … , 𝑒𝑡+𝜏,𝐽). 

 

4.2.2  
Produção de Previsões Intervalares 

Após o procedimento descrito na seção anterior, cada passo à frente terá 

associado a si um conjunto de 𝐽 erros. A partir do conjunto de 𝐽 erros, são, então, 

reamostrados (com reposição) 𝐵 erros. Deste modo, se terá, para cada passo à 

frente, uma distribuição bootstrap de 𝐵 erros.  
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O modelo T1 MFLS é, então, aplicado para produzir a previsão pontual 

pseudo-out-of-sample até 𝜏-passos à frente, 𝑥𝑇(1), 𝑥𝑇(2), … , 𝑥𝑇(𝜏). De posse desta 

previsão pontual pseudo-out-of-sample, são produzidos, para cada passo à frente, 

𝐵 valores de previsão, associados a cada um dos 𝐵 erros reamostrados. Estes são 

ordenados. Os valores de previsão intervalar são os percentis desejados. 

Para o 𝑖-ésimo passo à frente, onde 𝑖 = 1, … , 𝜏: 

 São reamostrados, com reposição, 𝐵 erros a partir do conjunto de 𝐽 erros, 

𝒆𝑡+𝑖: 𝑒𝑇+𝑖
{1}

, 𝑒𝑇+𝑖
{2}

, … , 𝑒𝑇+𝑖
{𝐵}

 , onde, por exemplo, 𝑒𝑇+𝑖
{1}

= 𝑒𝑡+𝑖,𝐽, 𝑒𝑇+𝑖
{2}

= 𝑒𝑡+𝑖,𝐽−10, etc; 

 Cada erro reamostrado é somado ao valor da previsão pontual feita para o 

𝑖-ésimo passo à frente, produzindo, então, 𝐵 pseudo-realizações para o 𝑖-

ésimo passo à frente: 𝑥𝑇+𝑖
{1}

= 𝑥𝑇(𝑖) + 𝑒𝑇+𝑖
{1}

,..., 𝑥𝑇+𝑖
{𝐵}

= 𝑥𝑇(𝑖) + 𝑒𝑡+𝑖
{𝐵}

; 

 As 𝐵 pseudo-realizações do 𝑖-ésimo passo à frente são ordenadas em ordem 

crescente. As previsões intervalares, para o 𝑖-ésimo passo, são definidas 

como os percentis inferior e superior das 𝐵 pseudo-realizações ordenadas: 

𝑥𝑇+𝑖
𝐼𝑁𝐹 = 𝑥𝑇+𝑖

𝛼%  e 𝑥𝑇+𝑖
𝑆𝑈𝑃 = 𝑥𝑇+𝑖

(1−𝛼)%
.  

O esquema de produção de 𝐵 pseudo-realizações para o 𝑖-ésimo passo à 

frente é ilustrado na Figura 4.3. 

 

Figura 4.3 – Esquema do processo de geração de 𝐵 pseudo-realizações do 𝑖-

ésimo passo à frente com o método proposto 

Realizando-se este procedimento para todos os 𝜏 passos à frente, se terá a 

previsão intervalar até 𝜏-passos à frente
20

. 

                                                 
20

 Uma nota a ser feita é que seria possível, ainda, produzir novas estimativas de previsão 

até 𝜏-passos à frente a partir dessas distribuições obtidas para todos os passos previstos. Por 
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4.3  
Métrica para Avaliação das Previsões Intervalares 

A avaliação de previsões intervalares pode ser feita considerando-se sua 

probabilidade de cobertura do intervalo de previsão criado, utilizando-se a métrica 

PICP (prediction interval coverage probability). Também pode ser feita 

considerando-se a largura do intervalo criado, utilizando-se a métrica MPIW 

(mean prediction interval width) ou NMPIW (normalized MPIW). Ou pode ser 

feita considerando ambas as métricas, via métrica CWC (coverage width-based 

criterion) [26,27]. 

Neste trabalho, serão utilizadas duas métricas para avaliar as previsões 

intervalares: a PICP e a MPIW. A PICP foi escolhida, pois a probabilidade de 

cobertura é a característica mais importante dos intervalos de previsão [176]. A 

PICP é medida pela contagem do número de valores cobertos pelos intervalos de 

previsão construídos: 

𝑃𝐼𝐶𝑃 =  
1

𝑛𝑝
∑ 𝑐𝑖

𝑛𝑝

𝑖=1

 (4.1) 

Onde 𝑐𝑖 = 1 se 𝑦𝑖 ∈ [𝐿𝑖, 𝑈𝑖] (sendo 𝐿𝑖 e 𝑈𝑖, respectivamente, os limites 

inferior e superior do intervalo da previsão em 𝑖), caso contrário, 𝑐𝑖 = 0 [176]; e 

onde 𝑛𝑝 é o número de valores utilizados para teste. Essa métrica mede a validade 

do intervalo de previsão construído, com base no nível de confiança com o qual 

ele foi construído [176]. PICP deve ser maior ou igual a (1 − 𝛼)%. Caso isto não 

aconteça, os intervalos de previsão construídos devem ser descartados, pois não 

são confiáveis [176]. 

A métrica MPIW é, geralmente, mais informativa que a PICP, motivo pelo 

qual também será utilizada para avaliar as previsões intervalares. A MPIW 

consiste na média da largura entre os intervalos superiores e inferiores construídos 

para a previsão intervalar: 

𝑀𝑃𝐼𝑊 =
1

𝑛𝑝
∑(𝑈𝑖 − 𝐿𝑖)

𝑛𝑝

𝑖=1

. (4.2) 

 

                                                                                                                                      
exemplo, seria possível obter a média ou a mediana dos 𝐵 valores para cada passo à frente, e 

utilizá-la como a previsão do novo modelo (um bootstrap-based MFLS), que seria novo na 

literatura, e que é um dos tópicos de pesquisa sendo investigados pelo autor desta dissertação. 
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5  
Resultados 

A metodologia proposta é utilizada para produzir previsões intervalares de 

séries temporais. Os resultados são comparados com resultados de previsão 

intervalar obtidos para o modelo Box & Jenkins [1] com o software Forecast Pro 

Windows (FPW). As previsões pontuais do modelo T1 MFLS (particionado com a 

heurística proposta) são comparadas com as previsões de modelos fuzzy de 

previsão bem estabelecidos na literatura de séries temporais fuzzy (FTS Chen [78] 

e FTS Huarng [39]), com o modelo Box e Jenkins [1] (um dos mais proeminentes 

na previsão de carga de energia elétrica), e com o método Naïve (geralmente 

utilizado como baseline das previsões). Uma breve descrição dos modelos 

utilizados é apresentada no Apêndice B. Todos os modelos fuzzy foram 

programados pelo autor desta dissertação em MATLAB, e o modelo B&J foi 

implementado no software Forecast Pro Windows (FPW). 

A seguir são apresentadas as séries temporais utilizadas neste trabalho. Em 

seguida, é apresentada a construção do modelo T1 MFLS para as séries, e são 

apresentados os resultados de todos os modelos, em termos de MAPE. Por fim, 

são apresentados os resultados de previsão intervalar. 

 

5.1  
Séries Temporais Estudadas 

Duas séries temporais de alta frequência foram escolhidas para a aplicação 

do modelo proposto. As duas séries são séries horárias de carga de energia 

elétrica. Com o intuito de avaliar o desempenho do modelo para previsões em 

diferentes horários do dia, foram destacadas quatro subséries de cada série 

estudada. Cada subsérie representa um horário no qual o modelo será avaliado: 

madrugada, manhã, tarde e noite. O modelo é aplicado, separadamente, a cada 

uma destas subséries. 

As subséries utilizadas nas previsões feitas no horário da madrugada têm um 

conjunto de teste com início na primeira hora do dia, i.e., 1h, e com fim na hora 
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zero do dia seguinte, i.e., 0h. Esta será referida, daqui em diante, como 

‘Madrugada’. As subséries utilizadas nas previsões feitas no horário da manhã 

têm um conjunto de teste com início na sexta hora do dia, i.e., 6h, e com fim na 

quinta hora do dia seguinte, i.e., 5h. Esta será referida, daqui em diante, como 

‘Manhã’. As subséries utilizadas nas previsões feitas no horário da tarde têm um 

conjunto de teste com início na décima segunda hora do dia, i.e., 12h, e com fim 

na décima primeira hora do dia seguinte, i.e., 11h. Esta será referida, daqui em 

diante, como ‘Tarde’. As subséries utilizadas nas previsões feitas no horário da 

noite têm um conjunto de teste com início na décima oitava hora do dia, i.e., 18h, 

e com fim na décima sétima hora do dia seguinte, i.e., 17h. Esta será referida, 

daqui em diante, como ‘Noite’. 

Cada uma das subséries tem 1048 observações. Estas são divididas em três 

conjuntos – conjunto de histórico (1000 observações), conjunto de validação (24 

observações) e conjunto de teste (24 observações). Na primeira etapa de 

construção do modelo T1 MFLS (i.e., a de seleção do número de antecedentes), o 

conjunto histórico é utilizado para geração de regras dos diferentes modelos. O 

conjunto de validação é utilizado para avaliação das previsões dos diferentes 

modelos e para seleção da configuração do melhor modelo. Após a seleção da 

melhor configuração, o conjunto de histórico é ajuntado com o conjunto de 

validação. Este novo conjunto (de 1024 observações) é utilizado para geração de 

regras do modelo T1 MFLS (cuja configuração foi selecionada na etapa anterior), 

que será aplicado a previsão pontual pseudo-out-of-sample. 

A primeira série investigada é uma série horária de carga do Operador de 

Sistema Independente (ISO
21

) ERCOT (Electric Reliability Council of Texas), 

referente à zona norte da região de atuação da ERCOT
22

. Daqui em diante, esta 

série será referida como série ERCOT North.  

Na Tabela 5.1 são apresentados os períodos referentes ao conjunto do 

histórico de dados e ao conjunto de teste para cada subsérie ERCOT-North. Estes 

foram escolhidos para que as previsões fossem realizadas bastante próximas uma 

das outras, o que permitiria avaliar, de maneira mais acertada, o potencial do 

modelo em prever diferentes horários do dia. A Tabela apresenta os horários e 

                                                 
21

Independent system operator. 
22

 A ERCOT divide o território sob o qual atua em oito regiões, associadas a oito zonas 

climáticas. Esta divisão pode ser vista em [179] ou no documento do website 

http://www.ercot.com. 

http://www.ercot.com/
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datas referentes aos conjuntos históricos utilizados para gerar as regras fuzzy do 

modelo, e apresenta os horários e datas referentes aos conjuntos de teste utilizados 

para avaliação do modelo. 

 Tabela 5.1 – Subséries da série ERCOT North destacadas para aplicação 

Subsérie 
Início do 

Histórico 

Fim do 

Histórico 
Início do Teste Fim do Teste 

Madrugada 8h, 1/3/2015 0h, 13/4/2015 1h, 13/4/2015 0h, 14/4/2015 

Manhã 12h, 1/3/2015 5h, 13/4/2015 6h, 13/4/2015 5h, 14/4/2015 

Tarde 19h, 1/3/2015 11h, 13/4/2015 12h, 13/4/2015 11h, 14/4/2015 

Noite 1h, 2/1/2015 17h, 13/4/2015 18h, 13/4/2015 17h, 14/4/2015 

A série ERCOT North, compreendida no início do histórico da subsérie 

referente à previsão na madrugada (8h00 do primeiro dia de março de 2015) até o 

fim do conjunto de teste da subsérie referente à previsão na noite (17h do décimo 

quarto dia de abril de 2015), é apresentada na Figura 5.1. 

 

Figura 5.1 – Série temporal ERCOT North 

A segunda série investigada neste trabalho é uma série horária de carga do 

Subsistema Sudeste do Brasil, obtida junto ao Operador Nacional do Sistema 

Elétrico (ONS). Na Tabela 5.2 são apresentados os períodos referentes às 

subséries destacadas. Daqui em diante, esta série será referida como série SIN-

Sudeste. 

Tabela 5.2 – Subséries da série SIN-Sudeste destacadas para aplicação 

Subsérie 
Início do 

Histórico 

Fim do 

Histórico 
Início do Teste Fim do Teste 

Madrugada 9h, 13/5/2016 0h, 24/6/2016 1h, 24/6/2016 0h, 25/6/2016 

Manhã 14h, 13/5/2016 5h, 24/6/2016 6h, 24/6/2016 5h, 25/6/2016 

Tarde 20h, 13/5/2016 11h, 24/6/2016 12h, 24/6/2016 11h, 25/6/2016 

Noite 2h, 14/5/2016 17h, 24/6/2016 18h, 24/6/2016 17h, 25/6/2016 
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A série SIN-Sudeste, compreendida no início do histórico da subsérie 

referente à previsão na madrugada (9h00 do décimo terceiro dia de maio de 2016) 

até o fim do conjunto de teste da subsérie referente à previsão na noite (17h do 

vigésimo quinto dia de junho de 2016), é apresentada na Figura 5.2. 

 

Figura 5.2 – Série temporal SIN-Sudeste 

É possível notar que a primeira série temporal possui um padrão não tão 

bem comportado quanto à segunda série, que tem um padrão diário bem definido, 

com oscilações de nível referentes aos dias da semana. Todas as subséries das 

duas séries são apresentadas diretamente ao modelo, sem tratamento algum. A 

seguir, é exposta a construção do modelo T1 FLS para as diferentes subséries 

estudadas. 

 

5.2  
Construção do Modelo MFLS Proposto 

5.2.1  
Definição do Número de Antecedentes 

A definição do número de antecedentes do modelo T1 MFLS foi realizada 

avaliando-se as previsões in-sample do modelo com diferentes configurações de 

entrada (refletidas em números de antecedentes), conforme descrito na Seção 

3.3.2. Neste trabalho, foram avaliadas onze configurações de entrada para o 

modelo: uma contendo 2 variáveis de entrada, outra contendo 3, ..., e a última 

contendo 12 variáveis de entrada. Deste modo, as funções (que mapeiam a saída a 

partir de dados históricos) associadas às configurações, têm a estrutura 𝑥𝑇(1) =

𝑓(𝑥𝑇 , … , 𝑥𝑇−𝑛−1), com 𝑛 = 0, … , 10. Ou seja, o modelo MFLS com dois 
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antecedentes terá função 𝑥𝑇(1) = 𝑓(𝑥𝑇 , 𝑥𝑇−1); o modelo com três antecedentes terá 

função 𝑥𝑇(1) = 𝑓(𝑥𝑇 , 𝑥𝑇−1, 𝑥𝑇−2), e assim por diante. 

Para cada uma das subséries, as primeiras 1000 observações do conjunto 

histórico são utilizadas para construir o modelo fuzzy de cada configuração, e as 

24 observações do conjunto de validação são utilizadas para avaliação da previsão 

dos modelos. Cada um dos modelos construídos é aplicado para prever a referida 

subsérie em até 24 passos à frente. O número de antecedentes selecionado para a 

subsérie é aquele referente à configuração que produz melhor MAPE de 24 passos 

à frente. O Quadro 5.1 apresenta um resumo do procedimento. A seguir são 

fornecidos os resultados da seleção do número de antecedentes. 

Quadro 5.1 – Procedimento de seleção do número de antecedentes do modelo 

para as subséries estudadas 

Definir as 𝑐 configurações de entrada do modelo; 

Para cada uma das s subséries, fazer: 

 Para cada uma das c configurações, fazer: 

o Particionar universo de discurso com a heurística proposta; 

o Gerar regras fuzzy a partir do histórico (procedimento WM); 

o Realizar previsão multi-step até 24 passos à frente; 

 Avaliar previsões de cada configuração com MAPE; 

 Escolher o número de antecedentes referente à configuração que 

produz melhor MAPE; 

Fim. 

 

5.2.1.1  
Série ERCOT-North 

A utilização da heurística proposta particionou o universo de discurso de 

todas as subséries da série ERCOT-North em 79 regiões fuzzy. A quantidade de 

regras produzidas com o procedimento do método WM, para cada configuração e 

subsérie da ERCOT-North, é apresentada na Tabela 5.3
23

. É possível observar, 

                                                 
23

 É válido lembrar que a quantidade de pares apresentada para geração de regras irá variar 

de acordo com o número de antecedentes (considerando que o número de consequentes é fixado 

em um). 
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conforme esperado, que, à medida que o número de antecedentes aumenta, o 

número de regras também aumenta
24

. 

Tabela 5.3 – Quantidade de regras fuzzy geradas para as diferentes configurações 

do modelo para as subséries ERCOT-North 

Nº de 

antecedentes 

do modelo 

Subsérie 

Madrugada Manhã Tarde Noite 

2 164 164 163 161 

3 364 362 362 359 

4 574 571 574 570 

5 725 724 726 725 

6 845 845 846 846 

7 911 911 912 912 

8 944 944 944 944 

9 962 962 962 962 

10 972 972 972 972 

11 978 978 978 978 

12 983 983 983 983 

Os resultados de MAPE obtidos para a previsão multi-step 24-passos à 

frente de cada configuração do modelo, para cada subsérie ERCOT-North, são 

expostos na Tabela 5.4. Nesta, destaca-se, para cada subsérie, o melhor MAPE. O 

número de antecedentes é selecionado com base nos melhores MAPEs: para as 

subséries ERCOT-North Madrugada, Manhã, Tarde e Noite, os números de 

antecedentes definidos foram 4, 3, 4 e 2, respectivamente. Estes números 

selecionados configurarão os modelos que serão aplicados para a previsão pseudo-

out-of-sample das subséries a que se referem. 

É possível observar, na tabela, que o modelo construído com 9 ou mais 

antecedentes, para a subsérie ERCOT-North Noite, não produz resultados de 

previsão. Isto acontece, pois os valores apresentados para a previsão multi-step 

desta subsérie não ativam regras da base de regras, o que impossibilita a 

inferência. 

                                                 
24

 Isto ocorre, pois, para poucos números de antecedentes, haverá muitas regras fuzzy 

repetidas (geradas a partir dos dados históricos), que são eliminadas no procedimento WM. Outros 

aspectos interessantes de se observar na Tabela 10, são (i) que o crescimento do número de regras 

cai, à medida que cresce o número de antecedentes (verifique, por exemplo, o plot quantidade de 

regras vs número de antecedentes), e (ii) que, para o número de 12 antecedentes, são geradas 

praticamente uma regra por par apresentado ao sistema de lógica fuzzy (foram geradas 983 regras 

para a subsérie Madrugada, sendo que o número de pares apresentados ao sistema foi de 988). 
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Tabela 5.4 – MAPE (%) das previsões das diferentes configurações do modelo 

para as subséries ERCOT-North 

Nº de 

antecedentes 

do modelo 

Subsérie 

Madrugada Manhã Tarde Noite 

2 11,6% 9,3% 11,5% 5,0% 

3 7,7% 8,4% 9,1% 6,6% 

4 4,2% 8,8% 8,6% 6,9% 

5 8,6% 11,0% 10,6% 12,4% 

6 10,0% 9,7% 9,9% 6,8% 

7 9,9% 8,6% 9,0% 12,3% 

8 7,6% 10,4% 9,2% 11,7% 

9 8,9% 10,0% 9,8% - 

10 10,8% 11,2% 9,7% - 

11 8,7% 9,7% 9,0% - 

12 20,9% 9,7% 10,4% - 

 

5.2.1.2  
Série SIN-Sudeste 

A utilização da heurística proposta particionou o universo de discurso de 

todas as subséries da série SIN-Sudeste em 37 regiões fuzzy. A quantidade de 

regras produzidas com o procedimento do método WM, para cada configuração e 

subsérie da SIN-Sudeste, é apresentada na Tabela 5.5
25

. 

Tabela 5.5 – Quantidade de regras fuzzy geradas para as diferentes configurações 

do modelo para as subséries SIN-Sudeste 

Nº de 

antecedentes 

do modelo 

Subsérie 

Madrugada Manhã Tarde Noite 

2 273 273 273 273 

3 588 586 584 583 

4 777 774 769 769 

5 883 881 876 876 

6 934 932 929 929 

7 960 958 956 955 

8 974 973 972 971 

9 982 982 982 982 

10 985 985 985 985 

11 987 987 987 987 

12 988 988 988 988 

                                                 
25

 É possível observar, que, para dois antecedentes, o número de regras geradas para as 

subséries SIN-Sudeste é maior do que para as subséries ERCOT-North. Isto leva a crer que há 

mais eliminações devido a regras repetidas neste último caso. 
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Os resultados de MAPE obtidos para a previsão multi-step 24-passos à 

frente de cada configuração do modelo, para cada subsérie SIN-Sudeste, são 

expostos na Tabela 5.6. Com base nos MAPEs, os números de antecedentes 

definidos para as subséries SIN-Sudeste Madrugada, Manhã, Tarde e Noite, 

foram, respectivamente, 12, 2, 10 e 8. Estes números selecionados configurarão os 

modelos que serão aplicados para a previsão pseudo-out-of-sample das subséries a 

que se referem. 

Tabela 5.6 – MAPE (%) das previsões das diferentes configurações do modelo 

para as subséries SIN-Sudeste 

Nº de 

antecedentes 

do modelo 

Subsérie 

Madrugada Manhã Tarde Noite 

2 8,8% 9,7% 19,4% 16,5% 

3 14,1% 16,4% 19,9% 26,2% 

4 14,2% 18,2% 25,1% 28,1% 

5 11,6% 19,7% 23,5% 33,5% 

6 17,6% 17,7% 23,5% 6,1% 

7 17,9% 19,7% 7,1% 6,0% 

8 19,7% 13,3% 4,3% 4,8% 

9 19,0% 14,4% 4,3% - 

10 18,7% 15,9% 3,3% - 

11 17,1% 13,5% - - 

12 2,5% 13,1% - - 

 

5.2.2  
Partição do Universo de Discurso com Heurística 

O procedimento de partição do universo de discurso das séries temporais 

estudadas, com a heurística proposta, segue o procedimento apresentado na Seção 

3.3.1. A aplicação da heurística retorna o espaço das variáveis particionado em 

conjuntos fuzzy (de forma triangular). O procedimento depende apenas dos dados 

da série temporal e da forma que se deseja adotar para os conjuntos. Com isso em 

mente, a partição do universo de discurso, referente a cada uma das séries, será 

igual para qualquer modelo T1 MFLS
26

. (Estes diferem apenas na estrutura das 

regras e na inferência.) 

                                                 
26

 Um aspecto digno de nota, e que foi apontado anteriormente, é que o universo de 

discurso de determinada série temporal (e sua partição), será igual para as variáveis que constam 

no antecedente e no consequente. 
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Para as oito subséries estudadas, o procedimento foi aplicado. A heurística 

particionou o universo de discurso das quatro subséries ERCOT-North em 79 

regiões fuzzy
27

. Para todas elas, o limite inferior do universo de discurso foi 

estabelecido como 110 MW, e o limite superior, como 1690 MW. O universo de 

discurso das quatro subséries SIN-Sudeste, por sua vez, foi particionado em 37 

regiões fuzzy. O limite inferior foi estabelecido em 2090 MW, e o limite superior, 

em 4310 MW. 

É possível perceber que a heurística retornou partições muito granuladas 

(i.e., com muitas regiões fuzzy), o que pode comprometer a ativação da base de 

regras (dependendo da disponibilidade de dados para produzir as regras), e o que 

compromete a interpretabilidade do modelo. Quanto a esta última questão, 

observa-se que o modelo foi desenvolvido com o intuito de aprimorar a acurácia 

de previsões, de modo que a interpretabilidade não seria analisada
28

. 

 

5.2.3  
Geração de Regras Fuzzy 

Após a etapa de partição do universo de discurso, e de definição do número 

de antecedentes do modelo, o procedimento de geração de regras fuzzy WM foi 

aplicado para gerar as regras fuzzy. A quantidade de regras fuzzy gerada para o 

modelo proposto, para previsão pseudo-out-of-sample das subséries ERCOT-

North e SIN-Sudeste, é apresentada nas Tabelas 5.7 e 5.8, respectivamente. 

Tabela 5.7 – Quantidade de regras fuzzy geradas para previsão pseudo-out-of-

sample das subséries ERCOT-North 

Subsérie Modelo Quantidade de Regras 

Madrugada 4 antecedentes 581 

Manhã 3 antecedentes 364 

Tarde 4 antecedentes 578 

Noite 2 antecedentes 161 

 

                                                 
27

 É fácil entender por que todas as subséries da série tiveram a mesma partição de seu 

universo de discurso: as séries são praticamente iguais, há apenas de cinco a quinze observações 

(de um total de 1000 observações) diferentes de uma série a outra. 
28

 Este tipo de abordagem (que busca melhorar a acurácia, sem observar a 

interpretabilidade) é criticado, de certa maneira, em [178]. 
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Tabela 5.8 – Quantidade de regras fuzzy geradas para previsão pseudo-out-of-

sample das subséries SIN-Sudeste 

Subsérie Modelo Quantidade de Regras 

Madrugada 12 antecedentes 1012 

Manhã 2 antecedentes 273 

Tarde 10 antecedentes 1009 

Noite 8 antecedentes 995 

 

5.3  
Resultados das Previsões Pontuais 

O modelo T1 MFLS particionado com a heurística proposta, e os modelos 

utilizados para comparação, foram então, aplicados às subséries, produzindo 

previsões pontuais horárias 24 passos à frente. A avaliação das previsões é feita 

para 3, 6, 12, 18 e 24 horas à frente. 

 

5.3.1  
Resultados para as Subséries ERCOT-North 

A acurácia das previsões do modelo proposto, e dos diferentes modelos 

utilizados para comparação, é apresentada em termos da métrica MAPE na Tabela 

5.9. Esta tabela mostra que o modelo proposto apresenta bons resultados nas 

previsões dos primeiros passos à frente, não conseguindo apresentar resultados tão 

satisfatórios nas previsões de 18 e 24 passos à frente para a série temporal em 

questão (ERCOT-North). Para todas as subséries, o modelo Box & Jenkins
29

 

retornou os melhores resultados 24 passos à frente. 

Comparando os resultados do modelo proposto com os resultados dos 

modelos FTS, i.e., FTS Chen
30

, e FTS Huarng (já bem estabelecidos na literatura), 

o modelo T1 MFLS particionado com heurística apresenta resultados superiores 

para a previsão de até 12 passos à frente. Para a previsão de 18 e 24 passos à 

frente, nem sempre apresenta os melhores resultados. 

Um fato digno de nota, é que, dos valores apresentados no Apêndice B, é 

possível verificar que os modelos FTS Chen e FTS Huarng não conseguem 

reproduzir o padrão da série, apresentando valores previstos praticamente 

                                                 
29

 O FPW selecionou o modelo ARIMA(2,0,2)*(1,0,3) para todas as subséries ERCOT-

North. 
30

 Universo de discurso particionado em 7 intervalos. 
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constantes. (De certa forma, este resultado não surpreende, pois ambos utilizam 

apenas uma variável para mapear a observação seguinte
31

.) 

Tabela 5.9 – Resultados de MAPE das previsões para as subséries ERCOT-North 

Subsérie 
Passos à 

frente 
Naïve B&J 

FTS 

Chen 

FTS 

Huarng 

MFLS 

Proposto 

M
ad

ru
g

ad
a 

3 8,05% 2,86% 12,04% 8,48% 3,77% 

6 9,67% 3,28% 13,72% 10,11% 3,76% 

12 8,04% 5,12% 8,82% 8,07% 7,83% 

18 7,68% 4,88% 7,06% 7,58% 8,69% 

24 7,19% 5,55% 6,40% 7,05% 8,32% 

M
an

h
ã 

3 10,32% 4,08% 5,58% 4,53% 1,28% 

6 14,19% 3,86% 4,99% 6,75% 2,18% 

12 16,03% 3,92% 4,59% 7,76% 3,05% 

18 16,01% 5,48% 4,04% 7,39% 2,91% 

24 12,68% 5,19% 7,31% 8,42% 6,48% 

T
ar

d
e 

3 0,63% 2,66% 5,32% 1,19% 0,66% 

6 1,80% 5,37% 4,18% 0,89% 0,76% 

12 2,95% 7,45% 3,57% 1,30% 1,51% 

18 10,10% 6,89% 8,08% 7,76% 8,18% 

24 9,29% 5,33% 7,29% 7,03% 7,41% 

N
o
it

e 

3 0,22% 0,69% 2,34% 0,63% 0,77% 

6 1,50% 1,00% 2,95% 1,72% 3,45% 

12 10,82% 2,15% 10,03% 11,20% 7,47% 

18 8,76% 2,91% 8,33% 9,08% 7,04% 

24 6,99% 2,47% 7,28% 7,11% 8,04% 

As Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam os gráficos das previsões do 

modelo proposto e do modelo B&J (que apresentou os melhores resultados, no 

geral) obtidas para as subséries ERCOT-North Madrugada, Manhã, Tarde e Noite, 

respectivamente.  

É possível observar que o modelo proposto reproduz muito bem o padrão 

inicial da série, mas não consegue, no entanto, reproduzir o comportamento até o 

final do horizonte de previsão. Este tipo de desempenho do modelo pode ser 

explicado pelo uso da previsão multi-step: à medida que a janela de input é 

movida para frente, valores previstos passam a ser apresentados ao modelo, no 

                                                 
31

 Apesar disso, o modelo FTS de primeira ordem tem sido utilizado, na literatura, como 

base para comparação de resultados (e.g., em [180]). 
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lugar de valores reais (observados). Deste modo, à medida que se aumenta o passo 

previsto (i.e., que se afasta do último valor observado), mais e mais incertezas são 

incorporadas na previsão. Este desempenho justifica, de certo modo, a previsão 

intervalar, pois esta fornece mais informações ao operador do que uma previsão 

pontual, cuja presença de erro é certa. 

 

Figura 5.3 – Valores observados da subsérie ERCOT-North Madrugada vs previsões do 

modelo proposto e B&J 

 

Figura 5.4 – Valores observados da subsérie ERCOT-North Manhã vs previsões do 

modelo proposto e B&J 
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Figura 5.5 – Valores observados da subsérie ERCOT-North Tarde vs previsões do 

modelo proposto e B&J 

 

Figura 5.6 – Valores observados da subsérie ERCOT-North Noite vs previsões do 

modelo proposto e B&J 

5.3.2  
Resultados para as Subséries SIN-Sudeste 

A acurácia das previsões do modelo proposto, e dos diferentes modelos 

utilizados para comparação32, é apresentada em termos da métrica MAPE na 

Tabela 5.10. Os valores numéricos das previsões (e dos valores observados da 

série) são apresentados no Apêndice B. 

As mesmas colocações feitas para as subséries ERCOT-North podem ser 

feitas para as subséries SIN-Sudeste. Para as subséries SIN-Sudeste, no entanto, o 

modelo apresentou resultados mais satisfatórios: produziu melhor resultado de 
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32

 O FPW selecionou o modelo ARIMA(2,0,2)*(1,0,2) para as subséries SIN-Sudeste 

Madrugada e Noite; selecionou o modelo ARIMA(2,0,2)*(1,0,3) para a subsérie SIN-Sudeste 

Manhã; e selecionou o ARIMA(0,1,4)*(0,1,2) para a SIN-Sudeste Tarde. 
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Madrugada e Noite), e apresentou bons resultados de 3 a 12 passos à frente para 

outra subsérie (SIN-Sudeste Tarde). 

Novamente, para as subséries SIN-Sudeste, o modelo proposto apresenta 

desempenho melhor que os modelos FTS (com exceção apenas na subsérie SIN-

Sudeste Manhã para o modelo FTS Chen). Além disso, novamente os modelos 

FTS Chen e FTS Huarng apresentam valores praticamente constantes como 

previsão (como se fossem Naïve). 

Tabela 5.10 – Resultados de MAPE das previsões para as subséries SIN-Sudeste 

Subsérie 
Passos à 

frente 
Naïve B&J 

FTS 

Chen 

FTS 

Huarng 

MFLS 

Proposto 

M
ad

ru
g

ad
a 

3 16,49% 1,30% 16,38% 19,29% 1,20% 

6 21,22% 3,03% 21,10% 24,33% 1,39% 

12 15,02% 8,16% 14,94% 17,71% 1,13% 

18 10,76% 9,26% 10,73% 12,84% 1,67% 

24 10,67% 8,52% 10,65% 12,08% 3,75% 

M
an

h
ã 

3 4,09% 7,97% 8,94% 0,88% 6,67% 

6 11,23% 8,87% 15,72% 4,19% 6,64% 

12 16,41% 9,65% 20,64% 4,53% 12,19% 

18 20,59% 7,84% 24,61% 7,46% 9,83% 

24 17,30% 8,27% 20,19% 11,30% 17,46% 

T
ar

d
e 

3 0,40% 1,03% 0,95% 1,51% 0,37% 

6 0,63% 0,99% 0,80% 1,88% 0,77% 

12 5,37% 3,49% 5,70% 5,45% 3,95% 

18 13,10% 4,25% 12,95% 13,98% 14,71% 

24 18,71% 5,65% 18,30% 20,02% 21,93% 

N
o

it
e 

3 13,94% 5,65% 15,37% 12,99% 0,38% 

6 9,65% 4,28% 10,60% 9,02% 1,67% 

12 19,63% 4,37% 19,02% 20,02% 3,14% 

18 25,30% 10,10% 24,13% 26,06% 3,21% 

24 23,56% 12,97% 22,19% 24,45% 3,22% 

As Figuras 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 apresentam os gráficos das previsões do 

modelo proposto e do modelo B&J obtidas para as subséries SIN-Sudeste 

Madrugada, Manhã, Tarde e Noite, respectivamente.  

É possível observar que o modelo proposto reproduz bem os valores iniciais 

de todas as subséries (exceto a SIN-Sudeste Manhã). Para subsérie SIN-Sudeste 
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Noite, em específico, o modelo apresenta um desempenho muito satisfatório, 

conseguindo capturar o comportamento inteiro desta subsérie. Para a subsérie 

SIN-Sudeste Madrugada, o modelo proposto reproduz bem o comportamento, mas 

não consegue reproduzir o pico existente entre 17h e 21h (que acontece a partir do 

17º passo previsto). De modo geral, o modelo apresenta melhores resultados para 

a série SIN-Sudeste do que para a série ERCOT-North. 

 

Figura 5.7 – Valores observados da subsérie SIN-Sudeste Madrugada vs previsões do 

modelo proposto e B&J 

 

Figura 5.8 – Valores observados da subsérie SIN-Sudeste Manhã vs previsões do 

modelo proposto e B&J 
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Figura 5.9 – Valores observados da subsérie SIN-Sudeste Tarde vs previsões do 

modelo proposto e B&J 

 

Figura 5.10 – Valores observados da subsérie SIN-Sudeste Noite vs previsões do 

modelo proposto e B&J 

5.4  
Resultado das Previsões Intervalares 

Para produzir as previsões intervalares, os modelos construídos na Seção 5.2 

foram aplicados no conjunto de dados históricos, conforme procedimento descrito 

na Seção 4.2. A quantidade 𝐽 de erros in-sample produzidos para os 𝜏-passos à 

frente previstos, é apresentada na Tabela 5.11 (para as subséries ERCOT-North) e 

na Tabela 5.12 (para as subséries SIN-Sudeste). 

Tabela 5.11 – Quantidade de erros produzidos para cada um dos 24 passos 

previstos (subséries ERCOT-North) 

Madrugada Manhã Tarde Noite 
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Tabela 5.12 – Quantidade de erros produzidos para cada um dos 24 passos 

previstos (subséries SIN-Sudeste)
33

 

Madrugada Manhã Tarde Noite 

935 999 986 985 

Para cada subsérie, os 𝐽 erros de cada passo à frente são reamostrados com 

reposição para produzir 𝐵 erros de cada passo à frente. O valor previsto para cada 

passo à frente (pelo modelo T1 MFLS proposto) é somado a cada um dos 𝐵 erros, 

produzindo 𝐵 valores previstos. Estes são ordenados do menor para o maior, e os 

valores 5% e 95%, são adotados como intervalos da previsão do primeiro passo à 

frente. Isto é feito para os 24 passos à frente (para todas as subséries estudadas). 

Este procedimento foi detalhado na Seção 5.2. O número 𝐵 de reamostragens foi 

definido como 5000, seguindo o artigo de Hyndman et al [30]. 

 

5.4.1  
Previsões intervalares para as subséries ERCOT-North 

As previsões intervalares das subséries ERCOT-North Madrugada, Manhã, 

Tarde e Noite, obtidas com o método proposto, são apresentadas nas Figuras 5.11, 

5.12, 5.13 e 5.14, respectivamente. 

É possível notar, a partir das figuras, que os intervalos inferior e superior 

criados para as previsões são bastante consistentes, contendo, em quase todos os 

pontos, os valores observados (em todas as subséries, há apenas um valor, na 

subsérie ERCOT-North Manhã, fora do intervalo criado). Nota-se, também, que, 

no início do horizonte de previsão, os intervalos são mais estreitos. Esta 

característica é importante, pois indica o modelo tem maior acurácia na previsão 

dos primeiros passos da série. Além disso, os intervalos se tornam mais 

informativos quanto à realização da série.  

Esta característica é consequência do método proposto: cria conjuntos de 

erros para cada passo à frente, a partir dos erros in-sample, e produz distribuições 

                                                 
33

 A quantidade de erros 𝐽 produzida para as subséries SIN-Sudeste Madrugada e Noite não 

foi aquela que indica a fórmula 𝐽 = 𝑚 − 𝑛 − 𝜏 + 1. Para a subsérie SIN-Sudeste Madrugada, isto 

aconteceu, pois buscou-se reduzir o esforço computacional, limitando a quantidade de padrões 

apresentados ao modelo, para previsão in-sample. Para as subséries SIN-Sudeste Tarde e Noite, 

isto aconteceu, pois alguns padrões apresentados ao modelo não produziram previsões para todos 

os passos à frente (erro na inferência, por não ativação das regras), de modo que estas foram 

descartadas. Entende-se que essa (pequena) redução no número 𝐽 não afeta a construção dos 

intervalos de previsão com o método. 
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bootstrap para cada um destes conjuntos. Com isso, consegue replicar uma 

característica natural de modelos multi-step: erros de previsão dos primeiros 

passos são menores que os erros de previsão dos últimos passos do horizonte de 

previsão. 

 

Figura 5.11 – Previsões intervalares para a subsérie ERCOT-North Madrugada 

 

Figura 5.12 – Previsões intervalares para a subsérie ERCOT-North Manhã 

 

Figura 5.13 – Previsões intervalares para a subsérie ERCOT-North Tarde 
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Figura 5.14 – Previsões intervalares para a subsérie ERCOT-North Noite 

A cobertura dos intervalos de previsão (PICP) e a largura média dos 

intervalos (MPIW) de cada subsérie ERCOT-North são apresentados na Tabela 

5.13. Conforme exposto no parágrafo anterior, em apenas uma subsérie os 

intervalos criados não cobriram todos os dados. Mesmo assim, ficou dentro do 

valor aceitável para a métrica, i.e., 𝑃𝐼𝐶𝑃 ≥ (1 − 𝛼)%. É possível observar que os 

intervalos criados pelo FPW tinham uma largura menor que o intervalo criado 

pelo método proposto, o que é desejável. A cobertura, no entanto, foi prejudicada 

nas séries da Manhã e da Tarde. 

Tabela 5.13 – PICP e MPIW para as previsões intervalares das subséries ERCOT-

North 

Subsérie 

PICP MPIW 

Proposto 

(Fuzzy) 

FPW 

(B&J) 

Proposto 

(Fuzzy) 

FPW 

(B&J) 

Madrugada 100,00% 100,00% 263,16 176,17 

Manhã 95,83% 91,67% 274,18 177,78 

Tarde 100,00% 91,67% 263,00 177,65 

Noite 100,00% 100,00% 329,75 177,54 

 

5.4.2  
Previsões intervalares para as subséries SIN-Sudeste 

As previsões intervalares das subséries SIN-Sudeste Madrugada, Manhã, 

Tarde e Noite, obtidas com o método proposto, são apresentadas nas Figuras 5.15, 

5.16, 5.17 e 5.18, respectivamente. 

Alguns pontos a ressaltar das previsões intervalares para as subséries SIN-

Sudeste, com o método proposto, são: elas são consistentes, no geral, mas, quando 
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os erros de previsão são muito baixos (como nas subséries Madrugada e Noite), a 

cobertura dos PIs é prejudicada (principalmente nos primeiros passos da 

previsão). Este fato é refletido na métrica PICP. 

 

Figura 5.15 – Previsões intervalares para a subsérie SIN-Sudeste Madrugada 

 

Figura 5.16 – Previsões intervalares para a subsérie SIN-Sudeste Manhã 

 

Figura 5.17 – Previsões intervalares para a subsérie SIN-Sudeste Tarde 
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Figura 5.18 – Previsões intervalares para a subsérie SIN-Sudeste Noite 

A cobertura dos intervalos de previsão (PICP) e a média da largura dos 

intervalos (MPIW) de cada subsérie SIN-Sudeste, são apresentados na Tabela 

5.14. Conforme exposto anteriormente, o pequeno erro nos primeiros passos da 

previsão contribui para a cobertura não tão adequada dos intervalos de previsão 

criados para os primeiros passos da previsão: os PICPs das previsões intervalares 

das subséries SIN-Sudeste Madrugada e Noite estão abaixo do corte desejado, i.e., 

𝑃𝐼𝐶𝑃 ≥ (1 − 𝛼)%. As previsões intervalares do FPW novamente apresentaram 

largura menor que a do método proposto; sua cobertura, no entanto, demonstrou 

ser baixa para quase todas as séries SIN-Sudeste estudadas, o que não é desejável. 

A cobertura do método proposto, neste sentido, foi maior que a do FPW. 

Tabela 5.14 – PICP e MPIW para as previsões intervalares das subséries SIN-

Sudeste 

Subsérie 

PICP MPIW 

Proposto 

(Fuzzy) 

FPW 

(B&J) 

Proposto 

(Fuzzy) 

FPW 

(B&J) 

Madrugada 83,33% 70,83% 1019,94 718,54 

Manhã 95,83% 75,00% 1763,04 714,56 

Tarde 87,50% 100,00% 1339,02 909,95 

Noite 91,67% 45,83% 1497,41 720,54 

 

5.5  
Comentários Gerais 

O modelo de sistema de lógica fuzzy T1 MFLS particionado com a 

heurística proposta apresentou bons resultados de MAPE para as séries estudadas. 

Analisando os resultados, é possível perceber que o modelo tem um ótimo 
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desempenho na previsão dos 6-7 primeiros passos à frente, principalmente. No 

geral, o modelo desempenhou notavelmente melhor que os modelos clássicos de 

séries temporais fuzzy (FTS Chen e FTS Huarng). 

A partição do universo de discurso com a heurística proposta, juntamente 

com a disponibilidade de uma base de dados relativamente grande para cada uma 

das séries, foram cruciais para a obtenção destes resultados. A seleção do número 

de antecedentes também contribuiu para a produção de previsões mais acuradas, 

em comparação ao caso em que se escolhe, arbitrariamente, esse número. Apesar 

do modelo ter produzido bons resultados com a heurística e com a metodologia de 

seleção proposta, há espaço para melhoras. Algumas propostas são apresentadas 

no Capítulo 6. 

As previsões intervalares criadas para as séries estudadas foram 

satisfatórias. O objetivo de criar previsões intervalares consistentes com o 

horizonte de previsão foi atingido. O método proposto é promissor, e produz 

ótimos resultados para a série ERCOT-North, e resultados razoáveis para a série 

SIN-Sudeste. O estudo de técnicas de previsão intervalar com modelos multi-step 

de inteligência computacional, no entanto, precisa ser mais aprofundado. Novos 

esquemas de produção de previsões intervalares devem ser investigados, assim 

como o aprimoramento do método proposto. Técnicas de simulação, como o 

bootstrap, podem ser utilizadas, também, para produzir melhores previsões 

pontuais com modelos computacionais (conforme sugerido na Seção5.2). 
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6  
Conclusão 

Modelos de previsão baseados em inteligência computacional têm sido cada 

vez mais estudados pela academia, por sua capacidade em representar 

comportamentos não lineares. Dentre os modelos utilizados na tarefa de previsão, 

os modelos fuzzy estão entre aqueles mais utilizados, junto aos modelos de redes 

neurais artificiais. Neste contexto, este trabalho realizou uma extensa pesquisa 

bibliográfica de modelos fuzzy de previsão de séries temporais, de onde se 

concluiu que os modelos mais utilizados na literatura são aqueles baseados em 

séries temporais fuzzy, seguido daqueles baseados em sistemas de lógica fuzzy 

Takagi-Sugeno e Mamdani. O trabalho, então revisou a literatura sobre modelos 

fuzzy de previsão, dando ênfase àqueles de séries temporais fuzzy e de sistemas 

de lógica fuzzy Mamdani. 

Dentre as principais questões abordadas na literatura, aquelas que 

sobressaíram se referiam à partição do universo de discurso das variáveis do 

modelo e à seleção das variáveis de entrada (este último no contexto da 

otimização dos modelos). Neste sentido, o trabalho propôs (i) o uso de uma 

heurística para a partição do universo de discurso das séries temporais, e (ii) a 

seleção do número de antecedentes do modelo via avaliação de previsões in-

sample. Ademais, este modelo foi proposto objetivando uma acurácia melhor que 

a de modelos tradicionais da literatura de previsão de séries temporais. 

Os resultados obtidos mostram que o modelo T1 MFLS utilizado apresenta 

melhor desempenho que os modelos fuzzy clássicos de previsão (i.e., FTS Chen, 

FTS Huarng), e se mostra competitivo com o modelo estatístico de Box e Jenkins. 

Os resultados também mostram que o modelo é mais adequado para a previsão de, 

no máximo, 12 passos à frente, pois o modelo não consegue reproduzir o 

comportamento das séries para horizontes mais longos (i.e., de 24 passos à frente). 

Isto acontece devido à natureza da previsão multi-step, que, ao mover a janela de 

entrada, utiliza valores previstos para realizar a previsão. 
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As previsões pontuais contêm erros em relação aos valores observados, pois 

a séries temporais reais são estocásticas, ou seja, as realizações futuras dependem 

de componentes aleatórias, que não podem ser exatamente determinadas por 

modelos matemáticos. Deste modo, é importante fornecer ao tomador de decisões 

informações sobre possíveis valores de realização da série temporal e meios de 

avaliar se o modelo sendo utilizado é acurado ou não. Um modo de se fornecer 

estas informações é através de previsões intervalares consistentes. 

Neste contexto, o trabalho propôs um método de construção de intervalos de 

previsão para o modelo fuzzy proposto na dissertação. O método é baseado em 

reamostragem com reposição, e é inspirado no método bootstrap. O método 

proposto produz uma distribuição de erros bootstrap para cada passo à frente, com 

base em erros in-sample, de modo que produz previsões intervalares consistentes 

com o horizonte de previsão. Ele foi elaborado para ser aplicável a modelos que 

realizam previsões de maneira multi-step. Os resultados das previsões intervalares 

mostram que o método proposto é promissor. 

Levando em conta os aspectos expostos, a dissertação atingiu os objetivos 

propostos, e serve como referência para os temas de modelos fuzzy de previsão de 

séries temporais, e de construção de sistemas de lógica fuzzy para previsão de 

séries temporais. Além disso, serve como ponto de partida na discussão de 

previsões intervalares no âmbito de modelos fuzzy de previsão. 

 

6.1 Trabalhos Futuros 

O modelo T1 MFLS de previsão pontual, apesar de ter apresentado bons 

resultados, pode ser aprimorado de diversas maneiras. O método proposto para 

previsão intervalar, por sua vez, deve ser investigado mais profundamente, 

verificando-se seu desempenho para diferentes números de 𝐽 e 𝐵,e para modelos 

de diferentes desempenhos (em termos de acurácia in-sample). A seguir, algumas 

propostas específicas de trabalhos futuros: 

 Uma das questões mais abordadas da literatura de modelos fuzzy de 

previsão é a partição do universo de discurso das variáveis sendo 

modeladas. Esta compromete ou aprimora a previsão feita por um 

modelo fuzzy. Nesta dissertação, uma heurística foi utilizada para 

realizar a partição do universo de discurso das séries temporais. Ela 
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particionou o universo em conjuntos fuzzy triangulares 

uniformemente distribuídos no universo. Uma proposta de trabalhos 

futuros consiste em implementar algoritmos que particionem o 

discurso em conjuntos não uniformes, e que se investigue outras 

formas de conjuntos fuzzy (e.g., gaussianos, trapezoidas). 

 A seleção das variáveis de entrada de um sistema de lógica fuzzy 

afeta consideravelmente sua previsão. Para séries de características 

lineares, um meio de se fazer esta seleção (para modelagem 

univariada) seria através da análise de funções de autocorrelação. 

Para séries de alta frequência parecidas com a da carga horária de 

eletricidade, outros métodos de seleção devem ser utilizados. Neste 

sentido, uma proposta de trabalho futuro consiste em utilizar o 

método de Informação Mútua para selecionar as variáveis de entrada 

do modelo de sistema de lógica fuzzy. Outra proposta consiste em 

aprimorar o modelo selecionando a entrada do modelo a partir de 

avaliação in-sample e meta-heurísticas. 

 O defuzzificador de um sistema de lógica fuzzy também afeta a 

acurácia da previsão. Neste trabalho, foi implementado um 

defuzzificador bastante simples, o height defuzzifier. Uma proposta 

de trabalho futuro consiste em implementar defuzzificadores que 

extraiam mais informações do conjunto de saída mapeado pelo 

modelo, e.g., defuzzificador centroide. Com isso, seria possível 

aprimorar o modelo proposto nesta dissertação. 

 Quando se possui um histórico muito grande de uma série que 

apresenta múltiplos ciclos, a geração de regras pode ficar 

comprometida (e.g., devido a um grande número de regras 

conflitantes). Deste modo, é importante que o sistema de lógica fuzzy 

priorize regras referentes a períodos mais recentes de tempo, sem, no 

entanto, recusar regras nunca antes vistas que são geradas a partir de 

dados referentes a períodos mais longínquos do tempo. No método 

Wang-Mendel de geração de regras, uma das etapas consiste em 

atribuir um peso a cada regra. A proposta, então, é adicionar um fator 

que considere o instante no tempo em que a regra foi gerada. Deste 

modo, seria possível penalizar regras geradas a um instante de tempo 
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muito distante do presente, ao mesmo tempo em que seria possível 

considerar regras sem equivalente, geradas a partir de dados antigos. 

As regras geradas seriam, então, mais representativas dos valores 

presentes das séries temporais. 

 Verificando que o modelo T1 MFLS utilizado teve melhor 

desempenho no curto prazo, outra proposta de trabalho futuro é a de 

construir novos esquemas de previsão com modelos fuzzy 

(principalmente para previsão de curto prazo de carga elétrica); por 

exemplo, um esquema de previsão onde cada hora é modelada por um 

modelo fuzzy. 

 Outro trabalho futuro compreende a construção de um modelo MFLS 

(para previsão pontual) que seja baseado no método de construção de 

intervalos apresentado nesta dissertação. Neste modelo, as 

distribuições amostradas para cada passo à frente seriam utilizadas 

para calcular um novo valor de previsão. Este novo modelo seria, 

portanto, um bootstrap-based MFLS. 

 Outro trabalho seria o de criar modelos T2 MFLS e T2 TSK para 

produção de previsões intervalares de carga. 

 Outro trabalho seria o de incluir variáveis exógenas na modelagem 

fuzzy (e.g., temperatura). 

 Por fim, outro trabalho futuro é o de criar um método automático para 

previsão com sistemas de lógica fuzzy, que contemple (i) seleção de 

variáveis de entrada do modelo, (ii) construção do sistema fuzzy, e 

(iii) previsão pontual e intervalar. 
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Apêndice A – Conceitos da Teoria de Conjuntos e de 
Lógica Fuzzy 

Universo de Discurso 

O universo de discurso 𝑈 é o conjunto que contém todos os elementos 

possíveis em determinado contexto ou aplicação [171]. 

 

Variáveis Linguísticas 

Uma variável linguística 𝑢 (e.g., velocidade do vento) tem valores 

numéricos denotados como 𝑥, com 𝑥 ∈ 𝑈 [18]. Variáveis linguísticas podem ser 

decompostas em termos linguísticos (e.g., baixa, média, alta), que cobrem todo o 

universo de discurso [18]. 

 

Funções de Pertinência 

Nas aplicações da lógica fuzzy, a função de pertinência, 𝜇𝐴(𝑥), é geralmente 

associada a um termo linguístico. A função de pertinência 𝜇𝐴(𝑥) toma valores no 

intervalo entre 0 e 1 [18]
34

. Ela indica a pertinência de 𝑥 (um valor escalar) no 

conjunto fuzzy 𝐴. Esta função, portanto, associa cada elemento 𝑥, do universo de 

discurso 𝑈, a um número 𝜇𝐴(𝑥) no intervalo [0,1]: 

𝜇𝐴: 𝑈 → [0,1] 

As funções de pertinência podem ter diferentes formas, sendo mais comuns 

as funções de forma triangular, trapezoidal, linear por partes e gaussiana [18]. 

 

Conjuntos Fuzzy 

Um conjunto fuzzy 𝐴, definido em um universo de discurso 𝑈, é 

caracterizado por uma função de pertinência 𝜇𝐴(𝑥) que toma valores no intervalo 

                                                 
34

 Diferentemente, a função de pertinência associada a um conjunto crisp pode adotar 

apenas os valores 0 ou 1 [18]. 
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entre 0 e 1 [18]. Um conjunto fuzzy 𝐴 pode ser representado como o conjunto de 

pares ordenados de um elemento genérico 𝑥 e seu nível de pertinência ao referido 

conjunto: 𝐴 = {(𝑥, 𝜇𝐴(𝑥))| 𝑥 ∈ 𝑈}. Quando 𝑈 é contínuo, 𝐴 é comumente escrito 

como 𝐴 =  ∫ 𝜇𝐴(𝑥) 𝑥⁄
 

𝑈
, onde a integral, neste caso, não representa a integração; 

representa a coleção de todos os pontos de 𝑥 em 𝑈. . Quando 𝑈 é discreto, 𝐴 é 

comumente escrito como 𝐴 =  ∑ 𝜇𝐴(𝑥) 𝑥⁄𝑈 , onde o somatório, neste caso, não 

representa adição aritmética; representa a coleção de todos os pontos de 𝑥 em 𝑈. 

Para mais informações, ver [18]. 

 

Operações com Conjuntos Fuzzy 

Na teoria de lógica fuzzy, as operações de união, interseção e complemento 

com conjuntos fuzzy são definidas em termos de suas funções de pertinência. 

Sejam os conjuntos fuzzy 𝐴 e 𝐵, descritos por suas funções de pertinência 𝜇𝐴(𝑥) e 

𝜇𝐵(𝑥), o conjunto resultante da operação de união entre ambos é representado pela 

função de pertinência 

𝜇𝐴∪𝐵(𝑥) = [𝜇𝐴(𝑥)⨁𝜇𝐵(𝑥)], 

Onde ⨁ é o operador 𝑡-conorma escolhido para realizar a união [18]. O 

operador t-conorma mais comum é o máximo. 

O conjunto resultante da operação de interseção é representado pela função 

de pertinência: 

𝜇𝐴∪𝐵(𝑥) = [𝜇𝐴(𝑥) ⋆ 𝜇𝐵(𝑥)], 

Onde ⋆ é o operador 𝑡-norma escolhido para realizar a interseção [18]. Os 

operadores t-norma mais comuns são o mínimo e o produto. 

A função de pertinência associada ao conjunto fuzzy complementar é 

𝜇𝐵(𝑥) = 1 − 𝜇𝐵(𝑥). 

Relações Fuzzy 

Relações fuzzy representam um grau de presença ou ausência de associação, 

interação, ou interconexão entre os elementos de dois ou mais conjuntos fuzzy 

[18]. Alguns exemplos de relações entre duas variáveis fuzzy são: 𝑥 é muito maior 
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que 𝑦; 𝑥 está muito próximo de 𝑦, etc. Relações fuzzy têm um papel importante 

em sistemas de lógica fuzzy [18]. 

Sejam 𝑈 e 𝑉 dois universos de discurso, a relação fuzzy 𝑅(𝑈, 𝑉) é um 

conjunto fuzzy no espaço 𝑈 × 𝑉, i.e., 𝑅(𝑈, 𝑉) é um subconjunto fuzzy de 𝑈 × 𝑉, e 

é caracterizado pela função de pertinência 𝜇𝑅(𝑥, 𝑦) onde 𝑥 ∈ 𝑈 e 𝑦 ∈ 𝑉, i.e., 

𝑅(𝑈, 𝑉) = {(𝑥, 𝑦), 𝜇𝑅(𝑥, 𝑦)|(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑉}. Exemplos numéricos de relações fuzzy 

podem ser vistos em [18]. 

Como relações fuzzy são conjuntos fuzzy definidos em um determinado 

espaço (e.g., 𝑈 × 𝑉), elas podem ser operadas da mesma maneira que conjuntos 

fuzzy “convencionais”. Por exemplo, duas relações fuzzy de mesmo espaço 𝑈 ×

𝑉, 𝑅(𝑈, 𝑉) e 𝑆(𝑈, 𝑉) podem ser operadas com união, interseção, etc.: 

𝜇𝑅∪𝑆(𝑥, 𝑦) = [𝜇𝑅(𝑥, 𝑦)⨁𝜇𝑆(𝑥, 𝑦)]. 

Composição de Relações Fuzzy 

São consideradas, agora, relações fuzzy que estão definidas em espaços 

distintos, mas que compartilham um conjunto fuzzy, a saber, 𝑅(𝑈, 𝑉) e 𝑆(𝑉, 𝑊), 

e.g., 𝑥 é menor que 𝑦 e 𝑦 está perto de 𝑧. 

A composição destas relações, denotada 𝑅 ∘ 𝑆, pode ser descrita por um 

diagrama sagital, no qual cada ramo é rotulado com o valor de pertinência da 

função, ou por uma matriz fuzzy relacional, na qual cada elemento é um número 

positivo real entre zero e um. A fórmula matemática para 𝜇𝑅∘𝑆(𝑥, 𝑧) é dada pela 

composição sup-star de 𝑅 e 𝑆: 

𝜇𝑅∘𝑆(𝑥, 𝑧) = sup𝑦∈𝑉[𝜇𝑅(𝑥, 𝑦) ⋆ 𝜇𝑆(𝑦, 𝑧)]. 

Onde o operador supremum é geralmente o máximo. Exemplos numéricos 

da composição de relações fuzzy podem ser encontrados em [18]. 
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Apêndice B – Modelos Utilizados para Previsões Pontuais 

Modelo FTS de Chen 

O modelo FTS de Chen [78] é reconhecido como a forma mais comum de 

modelo FTS [7]. O algoritmo do modelo é composto por, basicamente, 4 passos: 

(1) definição do universo de discurso e dos intervalos do universo de discurso
35

; 

(2) definição dos conjuntos fuzzy no universo de discurso; (3) estabelecimento 

das relações lógicas fuzzy e agrupamento das relações de acordo com seu estado 

presente; (4) cálculo dos outputs. O detalhamento dos passos do modelo pode ser 

encontrado em [78].  

O modelo foi programado em MATLAB. A programação foi testada no 

problema de estimação da série de matrículas da Universidade de Alabama, o 

mais comum da literatura FTS. Os exatos valores obtidos por Chen em seu artigo 

foram obtidos com o modelo programado [78], o que qualifica a programação.  

Para este modelo, foi escolhida a partição do universo de discurso em sete 

regiões fuzzy (seguindo o proposto para o modelo MFLS construído com o 

método WM). 

 

Modelo FTS de Huarng 

O modelo FTS de Huarng [39] utilizado neste trabalho é aquele que utiliza a 

heurística average-based length no modelo FTS de Chen. O algoritmo do modelo 

é composto pelos mesmos 4 passos do modelo de Chen. A diferença reside no 

primeiro passo, pois a definição dos intervalos do universo de discurso é feita com 

base na referida heurística. O detalhamento dos passos do modelo pode ser 

encontrado em [39]. 

O modelo utilizado em Huarng foi programado em MATLAB e aplicado 

pelo autor desta dissertação no problema da estimação de matrículas da 

Universidade de Alabama. O valor de MSE obtido (único meio de se realizar a 

                                                 
35

 A definição do universo de discurso e do tamanho do intervalo é feita de maneira 

arbitrária, seguindo Song e Chissom em [76]. 
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comparação com o artigo [39]) foi o mesmo obtido por Huarng em seu artigo, o 

que qualifica a programação feita. 

 

Modelo Box e Jenkins 

Os modelos estocásticos propostos por Box e Jenkins (B&J) são baseados 

na ideia de que séries temporais podem ser descritas como combinações lineares 

de seus valores passados e de “choques aleatórios” no instante presente e em 

tempos passados. A metodologia B&J consiste em ajustar um modelo estocástico 

ao conjunto de dados da série temporal, de forma que este seja o melhor modelo 

que represente a série.  

De maneira geral, os modelos B&J estão contemplados na formulação do 

modelo SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average), 

apresentada na equação (18). 

∇𝑆
𝐷∇𝑑𝜙𝑝(𝐵)Φ𝑃(𝐵𝑆)𝑋𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)Θ𝑄(𝐵𝑆)𝑎𝑡 (18) 

Onde 𝑋𝑡 é o valor da série temporal no instante 𝑡; 𝑎𝑡 é o choque aleatório no 

instante 𝑡; 𝐵 é o operador de atraso; 𝜙𝑝, Φ𝑃, 𝜃𝑞, e Θ𝑄 são polinômios de ordem 𝑝, 

𝑃, 𝑞, e 𝑄, respectivamente; e 𝑑 é a ordem de diferenciação simples da série; 𝐷 é a 

ordem de diferenciação sazonal da série; 𝑝 é a ordem autorregressiva simples da 

série; 𝑞 é a ordem de médias móveis simples da série; 𝑃 é a ordem autorregressiva 

sazonal da série; 𝑄 é a ordem sazonal de médias móveis da série; e 𝑆 é a 

sazonalidade da série. 

O algoritmo para construção de modelos B&J, e para a previsão de 

determinada série temporal, compreende um procedimento em quatro etapas. A 

primeira etapa consiste na identificação do modelo adequado à série; nesta etapa, 

busca-se identificar as ordens ‘𝑝’, ‘𝑑’, ‘𝑞’, ‘𝑃’, ‘𝐷’, ‘𝑄’, e ‘𝑆’ da série
36

. A 

segunda etapa consiste da estimação dos parâmetros do modelo identificado na 

primeira etapa, podendo ser realizada pelo método de Máxima Verossimilhança 

ou por métodos bayesianos [1]. A terceira etapa consiste na verificação do modelo 

(procedimento chamado de model diagnostic checking)
37

. Caso não seja adequado 

                                                 
36

 Geralmente, são avaliados o gráfico e as funções de autocorrelação e de autocorrelação 

da série temporal para se identificar estas ordens 
37

 São realizados testes para verificar se o modelo é adequado para a série estudada. 

Métodos utilizados para se avaliar a adequação do modelo são: análise da FAC dos resíduos de 

ajuste do modelo, e análise do periodograma cumulativo dos resíduos de ajuste do modelo [1]. 
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o modelo, volta-se à primeira etapa, para que seja reiniciado o processo. Caso o 

modelo seja adequado, é realizada a quarta etapa, que consiste na previsão da série 

temporal com o modelo estimado. 

Nesta dissertação, os modelos B&J foram implementados utilizando-se o 

software Forecast Pro Windows (FPW). A seleção do melhor modelo, para cada 

uma das séries, foi realizada automaticamente pelo FPW, sem intervenção do 

autor. Para mais detalhes sobre os modelos B&J, pede-se referir a [1]. 

 

Método Naïve 

O método Naïve, ou Ingênuo, é um modelo simples, que assume o último 

valor observado da série temporal como a previsão, conforme exposto na equação 

(19). Este método é comumente utilizado como base de comparação para métodos 

de previsão mais sofisticados. 

�̂�𝑇(𝜏) = 𝑋𝑇 (19) 

Onde �̂�𝑇(𝜏) é a valor estimado para a série 𝜏-passos à frente, previsto no 

instante 𝑇, e onde 𝑋𝑇 é o valor observado da série no instante 𝑇. 

                                                                                                                                      
Outro meio utilizado para se fazer esta verificação é estimando-se os parâmetros de um modelo 

mais genérico do que o originalmente identificado e estimado (teste de overfit). Nem sempre este é 

um bom método, no entanto (nada garante que o modelo “genérico” escolhido pelo analista esteja 

mais próximo do modelo “real” da série) [1]. 
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