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Resumo

Medeiros Carvalho, Thiago; Vellasco, Marley Maria Bernardes Re-
buzzi; Amaral, José Franco Machado do . e-AutoMFIS: Modelo
interpretavel para previsao de séries multivariadas usando
comités de Sistemas de Inferéncia Fuzzy. Rio de Janeiro,
2021. 132p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engen-
haria Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Por definicao, a série temporal representa o comportamento de uma var-
iavel em funcao do tempo. Para o processo de previsao de séries, o modelo deve
ser capaz de aprender a dindmica temporal das variaveis para obter valores fu-
turos. Contudo, prever séries temporais com exatidao é uma tarefa que vai
além de escolher o modelo mais complexo, e portanto a etapa de analise é um
processo fundamental para orientar o ajuste do modelo. Especificamente em
problemas multivariados, o AutoMFIS é um modelo baseado na logica fuzzy,
desenvolvido para introduzir uma explicabilidade dos resultados através de re-
gras semanticamente compreensiveis. Mesmo com caracteristicas promissoras
e positivas, este sistema possui limitagoes que tornam sua utilizagdo imprat-
icavel em problemas com bases de dados com alta dimensionalidade. E com
a presenca cada vez maior de bases de dados mais volumosas, é necessario
que a sintese automatica de sistemas fuzzy seja adaptada para abranger essa
nova classe de problemas de previsao. Por conta desta necessidade, a presente
dissertacao propoe a extensao do modelo AutoMFIS para a previsao de séries
temporais com alta dimensionalidade, chamado de e-AutoMFIS. Apresenta-
se uma nova metodologia, baseada em comité de previsores, para o apren-
dizado distribuido de geragao de regras fuzzy. Neste trabalho, sao descritas as
caracteristicas importantes do modelo proposto, salientando as modificagoes
realizadas para aprimorar tanto a previsao quanto a interpretabilidade do sis-
tema. Além disso, também é avaliado o seu desempenho em problemas reais,
comparando-se a acuracia dos resultados com as de outras técnicas descritas na
literatura. Por fim, em cada problema selecionado também ¢é considerado o as-
pecto da interpretabilidade, discutindo-se os critérios utilizados para a analise

de explicabilidade.

Palavras-chave
Previsao de séries multivariadas; Sistema de Inferéncia Fuzzy; Inter-

pretabilidade; Comité de previsores; Base de dados.
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Abstract

Medeiros Carvalho, Thiago; Vellasco, Marley Maria Bernardes Re-
buzzi (Advisor); Amaral, José Franco Machado do (Co-Advisor).
e-AutoMFIS: Interpretable model for time series forecast-
ing using ensemble learning of Fuzzy Inference System. Rio
de Janeiro, 2021. 132p. Dissertacao de Mestrado — Departamento
de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

By definition, the time series represents the behavior of a variable as
a time function. For the series forecasting process, the model must be able
to learn the temporal dynamics of the variables in order to obtain consistent
future values. However, an accurate time series prediction is a task that goes
beyond choosing the most complex (or promising) model that is applicable
to the type of problem, and therefore the analysis step is a fundamental
procedure to guide the adaptation of a model. Specifically, in multivariate
problems, AutoMFIS is a model based on fuzzy logic, developed not only to give
accurate forecasts but also to introduce the explainability of results through
semantically understandable rules. Even with such promising characteristics,
this system has shown practical limitations in problems that involve datasets
of high dimensionality. With the increasing demand formethods to deal with
large datasets, it should be great that approaches for the automatic synthesis
of fuzzy systems could be adapted to cover a new class of forecasting problems.
This dissertation proposes an extension of the base model AutoMFIS modeling
method for time series forecasting with high dimensionality data, named as
e-AutoMFIS. Based on the Ensemble learning theory, this new methodology
applies distributed learning to generate fuzzy rules. The main characteristics of
the proposed model are described, highlighting the changes in order to improve
both the accuracy and the interpretability of the system. The proposed model
is also evaluated in different case studies, in which the results are compared
in terms of accuracy against the results produced by other methods in the
literature. In addition, in each selected problem, the aspect of interpretability

is also assessed, which is essential for explainability evaluation.

Keywords
Multivariate time-series forecasting; Fuzzy Inference System; Inter-

pretability; Ensemble method; Big data.
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1
Introducao

Durante o curso da humanidade, diferentes materiais foram considerados
bens com grande valor agregado, como especiarias, ouro, diamante e outros
minérios. Contudo, no periodo atual em que vivemos, um dos recursos mais
desejados nao é um material fisico: trata-se da informacao. O aprimoramento
de tecnologias de medicdo de valores e a permissividade de usudarios na
Internet em fornecer informagoes, mesmo que anonimamente, sao exemplos
que contribuem na formacao de bases de dados mais volumosas.

A facilidade de obtencdo e armazenamento de dados tem um grande
impacto em todos os setores da sociedade. Na area comercial, por exemplo,
as informagoes coletadas auxiliam a classificar o perfil de consumidor e reco-
mendar itens mais provaveis de serem comprados. Além disso, outra grande
vantagem decorrente do aumento do volume de dados é a analise temporal
de variaveis de interesse, como a venda diaria de produtos ou a quantidade
de acessos semanais a um site de noticias. Todas estas informagoes temporais
ajudam a fundamentar estratégias com base em projegoes futuras, permitindo
um melhor ajuste em fun¢do da dindmica observada.

A realizacao de projecoes futuras nao é uma novidade contemporanea.
Elas existiam mesmo sem todo o aparato existente nos dias atuais. Talvez uma
das andlises mais conhecidas que pode ilustrar esta atividade foi concebida
por Malthus, no século XVIII. Segundo a teoria malthusiana, o crescimento
populacional poderia ser descrito por uma funcao exponencial, enquanto a
producao de alimentos acompanharia um crescimento linear em funcao do
tempo. Consequentemente, essas projecoes indicavam que em algum momento
no futuro a populagdo poderia sofrer por escassez de alimentos e, portanto,
novas politicas deveriam ser criadas para antecipar este problema, como o
desenvolvimento de tecnologias para tornar a agricultura mais eficiente. Mesmo
com fortes criticas sobre seu estudo [1] e suas implicagoes, este exemplo serve
para mostrar a importancia da projecao de séries temporais, que vai muito
além de prever valores futuros. Deste exemplo também é possivel perceber a
dificuldade de conceber um modelo matematico para problemas reais, visto
que existem comportamentos imprevisiveis que sao capazes de modificar a

dinamica das séries.
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Capitulo 1. Introducio 14

Por conta da sua grande relevancia e grande aplicabilidade em situacoes
reais, o estudo de séries temporais é amplamente divulgado na area cientifica,
tendo conceitos e metodologias ja consolidados na literatura. Um dos topicos
de maior interesse desta area é a previsao, cujo objetivo é generalizar de
forma acurada o comportamento futuro em funcao de dados histéricos. Com
a auséncia de um modelo tnico que represente com fidelidade todas as
dindmicas temporais, a area de previsao de séries é bastante diversa no
sentido de modelagem da solucao, onde tanto abordagens estatisticas quanto
de Inteligéncia Computacional podem produzir bons resultados, dependendo
do problema. Nesta dissertacao, o desenvolvimento do modelo proposto tem
como base a logica fuzzy. Conhecido na literatura por introduzir o aspecto
da interpretabilidade através de termos linguisticos e regras semanticas, um
Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) tem o objetivo de tornar a modelagem

matematica mais compreensivel para seres humanos.

1.1
A vantagem de interpretabilidade em séries temporais

Nao é simples desenvolver uma metodologia adequada para um problema
especifico de previsao de séries temporais. Normalmente, a acuracia é a
caracteristica mais importante para determinar o modelo mais adequado, mas
nao é o unico critério possivel. Entretanto, tao importante quanto prever
com exatidao os valores futuros é entender o porqué do resultado gerado,
compreendendo os fatores que contribuiram para a previsao. Neste sentido, a
interpretabilidade tem o objetivo de quantificar aspectos que tornam a leitura
e analise dos resultados mais simples para o entendimento humano.

A interpretabilidade é uma caracteristica que nao é inerente a qualquer
modelo matematico da literatura, e portanto este critério nao é sempre
utilizado para avaliagdo dos resultados. As abordagens inspiradas em Redes
Neurais, por exemplo, nao possuem uma nitida explicacao dos resultados
e a depuracao dos resultados torna-se mais complexa do que nos modelos
baseados na légica fuzzy. Portanto, mais do que um critério de avaliagao, a
interpretabilidade também é uma caracteristica interessante a ser considerada
para a escolha do modelo.

A aplicagao de modelos que fornegam explicagoes para o resultado obtido
resulta em consequéncias praticas em diferentes ambitos. Primeiro, a interpre-
tabilidade contribui para o propésito principal dos algoritmos desenvolvidos,
que é servir como um método de apoio a decisao. Além disso, o fator de in-
terpretabilidade serve de auxilio para tornar o resultado mais auditavel, faci-

litando o ajuste do modelo em conjunto com o conhecimento técnico sobre o
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problema. Por fim, esta caracteristica também facilita a extracao de conheci-
mento do problema, contribuindo nao apenas para a previsao, mas também
para a analise de séries temporais.

Para a sintese automatica de modelos que utilizem a logica fuzzy para
previsao de séries temporais, tanto o sistema fuzzy evolucionario quanto o SIF
evolutivo sdo opgdes consolidadas na literatura. Ambas definem as estratégias
que serao utilizadas para o ajuste de parametros e criagdo da base de regras.
Enquanto a primeira alternativa utiliza uma técnica de otimizacao baseada
em algoritmos evoluciondrios, aplicavel em problemas cujo espaco de busca
¢ relativamente alto (como é para a configuragdo de um sistema fuzzy),
a abordagem evolutiva ajusta o modelo de acordo com o fluxo de dados,
tornando-se aplicavel inclusive em previsao de séries nao-estacionarias. Visando
a agregar as vantagens destas duas técnicas, em [2] é proposta uma nova
arquitetura para o desenvolvimento automatico de sistemas fuzzy em previsao
de séries temporais, chamado AutoMFIS.

O modelo AutoMFIS faz uso de técnicas de estatistica e heuristicas
para o ajuste dos parametros do sistema fuzzy, além do desenvolvimento de
regras usando a estratégia de geracao semi-exaustiva. Para uma base de dados
com dimensionalidade razoavel, este modelo possui um bom trade-off entre a
exatidao da previsao e a interpretabilidade, como nos problemas mostrados em
[2]. Contudo, os estudos conduzidos sobre o AutoMFIS mostraram uma grande
limitacao em base de dados com uma quantidade alta de varidveis ou registros,
relacionado ao fendomeno da maldi¢ao da dimensionalidade. Este fato, inclusive,
torna o modelo computacionalmente inviavel para este tipo de problema.

Neste trabalho, é proposta uma nova arquitetura para previsao multi-
variada, denominada e-AutoMFIS. Ela estende o modelo basico para tarefas
que envolvem grandes bases de dados. Para isso, sao aplicados os conceitos de
subamostragem e Ensemble Learning na geracao do sistema fuzzy, de modo a
tornar o algoritmo mais adequado para problemas com uma extensa base de
dados e capaz de extrair com maior facilidade o conhecimento. Conforme sera
demonstrado no decorrer deste trabalho, estas novas modificagoes proporcio-
nam ao modelo uma maior facilidade no aprendizado e melhor capacidade de
exploragao de parametros, além de fornecer a capacidade de extracao de regras

fuzzy em diferentes intervalos de tempo.

1.2
Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver uma abordagem

interpretavel para previsao de séries multivariadas que seja aplicavel a bases
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de dados com alta dimensionalidade. Para isso, é proposto um modelo fuzzy
baseado no sistema AutoMFIS utilizando o conceito de comité de previsores
para geracao da base de regras. Também é proposto neste trabalho avaliar o
impacto desta nova metodologia em termos de acuracia e interpretabilidade
em diferentes estudos de caso.

Objetivos secundarios também sdao apresentados neste trabalho para
auxiliar o estudo tedrico sobre as caracteristicas do modelo proposto. Deste
modo, esta dissertagdo também propoe estudar as limitacoes desta abordagem
e os parametros que influenciam o processo de aprendizagem, a acurécia e a

interpretabilidade do modelo resultante.

1.3
Contribuicoes

Este trabalho possui trés vertentes principais como contribuicoes, a saber:

— Teérica: por se tratar de uma extensao de um modelo ja existente,
este trabalho apresenta uma contribuicdo ao investigar as limitacoes
do modelo AutoMFIS e propor uma solucao adequada para tornar esta
técnica viavel para lidar com grandes bases de dados. Além disso, este
trabalho discorre sobre a utilidade de uma abordagem FEnsemble na

extragao de conhecimento em forma de regras fuzzy.

— Pratica: o modelo e-AutoMFIS possui uma forte contribuicao pratica,
principalmente sob a perspectiva computacional. A abordagem proposta
oferece um menor custo computacional necessario para a extracdo de
conhecimento em forma de regras, tornando o seu uso viavel. Além disso,
este modelo potencialmente oferece um menor tempo de treinamento, por

conta do paralelismo possivel durante o ajuste dos comités de previsores.

— Literaria: com a aplicacdo do modelo proposto em estudos de casos
conhecidos, este trabalho tem como objetivo registrar os resultados de
um sistema fuzzy nos problemas selecionados, tanto em termos de acu-
racia quanto interpretabilidade. Especificamente, quanto a esta, a falta
de resultados publicados na literatura dificulta a analise de um aspecto
importante inerente ao modelo proposto. Portanto, esta dissertagao con-
tribui fornecendo resultados das principais métricas de interpretabilidade
de um sistema fuzzy, de modo que futuros trabalhos nesta area tenham

mais um recurso para uma analise comparativa.
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1.4
Organizacao

Esta dissertacao esta organizada em duas partes principais. A primeiro
parte descreve a teoria fundamental e basica para o trabalho proposto sobre
sistemas fuzzy e séries temporais. J& na segunda parte, o foco principal é o
detalhamento do modelo proposto e suas aplicagoes. Todos estes assuntos estao

organizados da seguinte forma:

— Capitulo 2 - Conceitos fundamentais de séries temporais. Neste
capitulo sao descritos os fundamentos de séries temporais, tteis para
o desenvolvimento tedrico e préatico deste trabalho. Sdo apresentadas
técnicas para analise de séries temporais e processamento de dados, com
o objetivo de embasar as estratégias utilizadas no estudo de caso. Por
fim, sao citados os modelos relevantes na literatura para previsao de
séries temporais, citando motivos de sua popularidade e ampla aplicagao
pratica.

— Capitulo 3 - Apresentacao de sistemas fuzzy para previsao de séries
temporais. Com o objetivo de embasar a descricdo do modelo proposto,
este capitulo introduz conceitos basicos importantes para sistemas de
inferéncia fuzzy e sua aplicagdo em modelagem e previsao de séries tem-
porais. Em seguida, ¢ discutido o aspecto da interpretabilidade, descre-
vendo alguns critérios que serdo teis para a andalise de resultados. Por
fim, neste capitulo também sao apresentados alguns modelos baseados
em logica fuzzy para previsao de séries temporais, destacando o funci-
onamento do AutoMFIS devido & sua correlacdo direta com o modelo

proposto nesta dissertacao.

— Capitulo 4 - Apresentacdao do e-AutoMFIS, modelo proposto nesta
dissertacao. Neste capitulo é apresentada a sua arquitetura, mostrando-se
detalhadamente o seu funcionamento através de uma explicagdo modular.
Os critérios de interpretabilidade também sao analisados ao decorrer da

descricao do modelo.

— Capitulo 5 - Estudos de caso propostos para avaliagdo do e-AutoMFIS.
Neste capitulo sao apresentados problemas selecionados da literatura
para previsao de séries temporais multivariadas, comparando o desem-
penho do modelo proposto. Em cada estudo de caso, também ¢é avaliado
o aspecto da interpretabilidade do sistema, analisando o seu potencial

para diferentes aplicagoes.

— Capitulo 6 - Conclusao da dissertagdo, ponderando as vantagens

e desvantagens da nova abordagem fuzzy. Neste capitulo também sao
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discutidos alguns toépicos abertos que podem servir de auxilio para
investigagoes futuras. Por fim, sdo sugeridas perspectivas que podem ser

luteis para tornar o modelo proposto mais robusto em variacoes futuras.
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Previsao de séries temporais

Segundo o dicionario, o termo previsao é definido como a antecipagao
de algo que ainda nao aconteceu. Embora este termo seja popularmente
vinculado a achismos, a previsao é uma pratica de extrema importancia para
a ciéncia, com metodologias desenvolvidas para que a inferéncia seja sempre
mais acurada. Em problemas do cotidiano, a tarefa de previsao é comumente
relacionada a uma componente temporal, como antever a temperatura de um
ambiente daqui a uma hora. No caso de séries temporais, a previsao é a
determinacao de valores futuros de variaveis em fun¢ao do tempo, geralmente
baseada em dados histéricos.

A previsao de séries temporais é uma das areas mais relevantes na area de
ciéncia de dados, com aplicagoes importantes na economia, industria e logistica.
Para isso, boas previsdes sao necessarias para que as pessoas tenham confianga
nos resultados e auxiliem no planejamento de futuras acoes. Um exemplo
bastante 1til pode ser encontrado na geragao de energia edlica, com o objetivo
de otimizagao do consumo energético de parques edlicos. O desenvolvimento
de um modelo confidvel que realize a previsao de velocidade do vento pode
contribuir para o gerenciamento de acionamento dos geradores de turbinas
edlicas e, consequentemente, prover maior eficiéncia energética [3, 4].

A modelagem matematica para o desenvolvimento de um sistema de pre-
visao é bastante diversificada, contemplando desde métodos mais tradicionais,
como métodos estatisticos, até técnicas mais avancadas de Inteligéncia Compu-
tacional. Todas estas abordagens sao relevantes nos dias atuais e presentes em
recentes trabalhos académicos, visto que nao existe uma unanimidade quanto
a técnica mais precisa para todo tipo de problema [5]. Independentemente
do método utilizado, a andlise de séries temporais é fundamental para enten-
der o comportamento da variavel em questao. Portanto, para que o processo
de previsao de séries temporais seja realizado de uma forma mais adequada,
é necessario analisar e extrair informacoes importantes de dados histéricos,
trata-los e ajustar o modelo de previsao.

Este capitulo apresenta uma perspectiva tedrica de séries temporais,
com o objetivo de descrever conceitos importantes para o desenvolvimento

do trabalho e técnicas consideradas importantes na parte experimental. Ao
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final deste capitulo, é apresentada uma revisdo da literatura de modelos de

previsao de séries temporais.

2.1
Conceitos Fundamentais

Uma série temporal é definida como um conjunto de valores registrados
de uma variavel com o passar do tempo, podendo (ou néo) ter um significado
semantico. Estes dados podem ser representados continuamente em func¢ao do
tempo, como uma fungao f(t), ou coletados em intervalos discretos de tempo.
Exemplos concretos sao o Produto Interno Bruto de um pais, levantamento
diario de infectados por uma doenca ou a umidade em um vaso de planta
conforme mensurada por sensores.

Compreender o comportamento de uma série temporal e identificar as
caracteristicas do problema de previsdao sao fundamentais para o desenvolvi-
mento de uma abordagem que produza bons resultados. Com o objetivo de
descrever os principais aspectos tedricos sobre esta area, esta se¢ado apresenta
o funcionamento basico da dinamica de séries temporais e a categorizacao do

problema de previsao.

2.1.1
Componentes de uma série temporal

O estudo de modelagem de séries temporais ¢ importante para entender
sua dinamica e planejar a metodologia desejada para realizar a previsao. Um
dos conceitos mais importantes é o de decomposicao de séries. Tradicional-
mente, uma variavel temporal é afetada por quatro componentes principais:
tendéncia, flutuagoes ciclicas, variagdes sazonais e variagoes irregulares [6].
Neste contexto, a Figura 2.1 exemplifica a decomposicao de séries temporais e
ilustra os elementos.

A tendéncia (Figura 2.1-b) é uma observacao, em longo periodo, de mu-
danca de uma série, demonstrando o crescimento, decrescimento ou estagnacao
ao decorrer do tempo. Em termos gerais, esta componente capta o movimento
gradual de uma série, podendo ser 1til para a investigagao do comportamento
de uma série a longo prazo e até extrapolacao de tendéncias para projecoes
futuras. Contudo, a percepcao de tendéncia é quase sempre dependente do
intervalo de tempo das observagoes [7]. Exemplos de tendéncias podem ser en-
contrados com facilidade, como a populagao mundial e a taxa de mortalidade
infantil, que possuem inclinagoes positivas e negativas, respectivamente. A ten-
déncia pode ser simples, como uma tendéncia linear, ou complexa, como uma

tendéncia nao-linear. Por conta disso, a modelagem mateméatica da compo-
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Exemplo de série temporal
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Figura 2.1: Exemplo de decomposicao de séries temporais. (a) Série temporal
sintética. (b) Componente de tendéncia linear da série. (¢) Componente de
sazonalidade. (d) Componente ciclica. (e) Flutuagoes irregulares.
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nente de tendéncia nao ¢ Unica e depende da anélise utilizada para o ajuste de
curva. Conforme sera discutido futuramente, técnicas de identificagdo e remo-
¢ao de tendéncias sao importantes para tornar possivel a utilizacao de diversos
modelos de previsao [8, 9].

Além do comportamento de tendéncia, as variagoes periddicas também
sdo componentes importantes que estao presentes em séries temporais, decor-
rentes de eventos regulares presentes na natureza e no comportamento humano,
por exemplo. Estes efeitos peridédicos sao modelados por efeitos sazonais e flutu-
acoes ciclicas, cuja principal diferenca é a regularidade dos eventos no periodo
observado.

A sazonalidade (Figura 2.1-¢)é frequentemente conhecida pela presenga
de eventos existentes em especificas estagoes do ano, como o periodo de
semeadura e colheita de uma plantagao. Contudo, por defini¢do, a sazonalidade
é uma caracteristica que reflete a presenca de repeticoes de certos padroes em
periodos regulares, possivelmente em um intervalo anual. Um exemplo bem
comum de variagdes sazonais é o de sensacao térmica, onde periodos mais
quentes sao geralmente registrados no verao e temperaturas mais baixas, no
inverno.

O estudo da sazonalidade é de grande interesse para a area de séries
temporais, pois contribui para a andlise de padroes temporais e possibilita a
descoberta de conhecimento de causalidade de eventos periddicos, como aqueles
oriundos de festividades (e.g. Natal, Pascoa e carnaval). Especificamente na
economia, a sazonalidade tem um grande impacto nas estratégias de negdbcios,
onde datas comemorativas sao conhecidas por alavancar as vendas no comércio.

As variagoes ciclicas (Figura 2.1-d) correspondem a flutuagoes periddicas
em uma série temporal que ndo sejam consideradas sazonais. Estas variagoes
podem ter um longo periodo, como em problemas envolvendo negdcios [10],
ou em um curto periodo, como as variacoes didrias existentes por conta do
comportamento social e biolégico da populacao.

Por fim, as flutuagoes irregulares (Figura 2.1-e)indicam qualquer variagao
que nao pode ser modelada por componentes periddicas ou de tendéncia. Estas
inconstancias podem acontecer por influéncias imprevisiveis ou aleatorias, que
podem tornar mais dificil obter um desempenho satisfatorio. Contudo, em
alguns casos é possivel extrair correlacdes em curto-prazo para melhorar a
capacidade preditiva de séries temporais [7]. Portanto, diferentemente das
outras componentes que possuem técnicas estatisticas bem definidas para
analise, essas variagoes aleatorias sao importantes de serem captadas pelo
modelo de previsao para que o resultado seja o mais exato possivel.

Os elementos que compoem uma série temporal sdo relevantes para a
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compreensao do comportamento e podem servir como indicadores de padroes
existentes. A relagao entre as componentes define a modelagem matematica
mais adequada para cada ocasiao. O modelo aditivo, por exemplo, pressupoe
que todas as componentes sao independentes, como mostra a Eq. 2-1, onde a
tendéncia T'(t), sazonalidade S(t), a componente ciclica C(t) e as flutuagoes
irregulares I(t) podem ser desacopladas facilmente [11]. Em contrapartida,
o modelo multiplicativo representa uma maior interdependéncia entre as
componentes. Por exemplo, a magnitude do padrao de sazonalidade pode

aumentar com a tendéncia positiva, ou vice-versa.

Y(t) = T(t) + S(t) + C(t) + I(t) (2-1)

Conforme sera discutido neste capitulo e oportunamente no Capitulo 5,
estas definicbes sdo importantes para compreender o comportamento do pro-
blema e ajustar a série para o uso correto do modelo de previsao, utilizando-se

para isso técnicas de remocao de componentes indesejados, como a tendéncia.

2.1.2
Classificacdao de problemas de séries temporais

O processo de previsao de séries temporais envolve o desenvolvimento de
modelos que usem valores do passado e do presente para inferir observagoes
futuras. Os problemas de previsao podem ser classificados de acordo com

diferentes aspectos:

— Quanto ao nimero de variaveis: univariado, multivariado e julga-

mento.

— Quanto ao periodo de previsao: longo-prazo, médio-prazo, curto-

prazo e curtissimo-prazo.

— Quanto as propriedades estatisticas: estacionarias e nao-

estaciondrias.

Além de auxiliar na classificacdo do problema, o conhecimento destas
caracteristicas serve de auxilio para a escolha apropriada do modelo a ser
utilizado. Em uma tarefa de previsao de séries multivariadas, por exemplo, o
uso de um modelo univariado nao é o mais adequado.

O termo mais importante que define o modelo proposto é o relativo ao
numero de variaveis utilizadas, podendo este ser classificado como univariado,
multivariado ou julgamento [7]. Esta classificagao define como o problema pode

ser definido e as rela¢oes que sao extraidas do modelo matematico. O método
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de previsao univariado define a previsao de uma série unicamente em funcao
de valores do presente e do passado desta mesma varidvel. A Eq. 2-2 mostra,

em termos genéricos, a funcao de previsao de um caso univariado.

Geyn = f(yt, Yt—1,Yt—2, ) (2‘2)

O método de previsao univariado é muito 1til quando é esperado que
apenas a propria variavel seja suficiente para prever seus valores futuros. Ainda
assim, em casos onde nao sao conhecidas ou disponiveis variaveis exdgenas que
auxiliem na previsao, o processo univariado torna-se uma boa alternativa a ser
utilizada.

Em problemas do cotidiano, é comum que a previsao possa depender de
informagoes adicionais que vao além dos valores da propria variavel. No método
multivariado, a previsao de uma série depende de variaveis adicionais. Estes
termos adicionais, também conhecidos por variaveis explicativas ou exégenas,
tém como objetivo contribuir para a obtencdo de um melhor modelo de
previsao. O consumo de energia elétrica residencial, por exemplo, geralmente
é afetado por caracteristicas climéaticas, principalmente a temperatura [12].
Matematicamente, a Eq. 2-3 apresenta, em termos genéricos, a funcao de

previsao de um caso multivariado.

ﬁi,t—i—h = f(yl,b Yoty ---Ysity Y1,t—1, ) (2_3)

onde ys; representa a s-ésima série no tempo t e §; 4} representa o valor
estimado para a i-ésima série h passos a frente. O processo multivariado
tenta combinar variaveis endogenas e exdgenas para extrair as relagoes de
interdependéncia entre elas, com o objetivo de que variaveis explicativas
sejam uteis para uma previsdo mais acurada. A adicdo de novas varidveis
deve ser feita com cautela, de modo que estas contribuam positivamente
para a previsao. Caso contrario, a insercao de variaveis exdgenas nao sé
aumenta desnecessariamente a dimensionalidade do modelo, como também
pode contribuir para a inser¢ao de erro ao sistema por diversos motivos. Em um
problema de previsao multi-step, por exemplo, as variaveis exdgenas geralmente
precisam ser estimadas e suas incertezas podem prejudicar a previsao da
série. Em suma, a utilizacdo do método multivariado nao garante um melhor
desempenho do que os de abordagens univariadas [13, 14].

Uma outra abordagem de previsao é conhecida por julgamento. Este

método é baseado em informagoes importantes e geralmente subjetivas, como
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a nocgao pessoal de mercado financeiro, intuicdo ou conhecimento relevante
[7]. Embora esta abordagem fosse estigmatizada para alguns autores [15, 16,
hoje em dia ¢ utilizada principalmente em conjunto com outros métodos
(univariados ou multivariados) para ajustar o modelo e aumentar a sua
acurdcia [17, 18]. Ainda assim, este método nao serd explorado futuramente,
pois o trabalho se concentra na previsao multivariada de séries temporais.

Além da classificacdo quanto a quantidade de variaveis usadas, o pro-
blema também pode ser definido quanto ao intervalo de tempo de previsdo.
Nao existe um critério quantitativo para este tipo de classificacao e, portanto,
em alguns problemas pode ser dificil a sua caracterizacao. Contudo, essa de-
finicdo nao s6 favorece a compreensao do problema, como também serve de
auxilio para a escolha adequada do modelo.

A previsdo a longo prazo é definida como uma projecdo a um longo
periodo em relacao ao intervalo de tempo considerado. Um exemplo classico
é a previsao de indicadores de um pais, onde geralmente sao feitos estudos
de previsao para compreender melhor o cenario econdmico. Por mais que este
tipo de previsao acabe nao sendo extremamente acurado, devido a diversas
incertezas dificeis de serem modeladas, este tipo de problema é de grande
utilidade em captar o comportamento geral da série [19]. Neste tipo de previsao,
geralmente sao utilizados modelos fisicos (como para previsao do clima [20])
ou modelos estatisticos.

Do lado oposto ao citado anteriormente, a previsao a curto-prazo é carac-
terizada por um horizonte de previsao curto, geralmente no intervalo de dias ou
meses. Neste tipo de problema, ¢ frequente o uso de diferentes metodologias,
como modelos de Machine Learning (ML), estatisticos ou modelagem anali-
tica. Além disso, existem problemas de inferéncia de prazo ainda mais curto,
chamados de curtissimo prazo. A maior caracteristica deste tipo de previsao
¢ o horizonte bastante reduzido, geralmente com previsao na escala de horas.
Problemas de previsao de curtissimo prazo sdo corriqueiros, como previsao de
velocidade do vento [21] e geracao de energia [22]. Os modelos mais utilizados
sao baseados em ML ou metodologia estatistica, visto que sao abordagens que
captam com maior facilidade as rapidas variagoes de séries temporais [23].

O problema também pode ser classificado em fungdo das propriedades
estatisticas das séries. Antes de uma definicdo formal de estacionariedade,
vale ressaltar que este trabalho nao tem a pretensao de se aprofundar no
desenvolvimento matematico das propriedades estatisticas necessarias para
esta classificacao, pois acredita-se que o aprofundamento deste tépico esta
fora do seu escopo. Entretanto, é interessante que estas propriedades sejam

definidas para que a explicacdo torne-se mais coerente. Assim, para uma de
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série temporal x com T observagoes, é possivel obter informagoes estatisticas,
como o valor esperado E[X]| (Eq. 2-4), varidncia (Eq. 2-5) e autocorrelagao.
Como em séries temporais a probabilidade p(z) é uniforme, o valor esperado
da série x é equivalente a média p,. Além disso, para duas varidveis = e y é

possivel calcular a covariancia, dada pela Eq. 2-6.

Elz] =) x(t)p(z) (2-4)

Var(z) = Elx — ] (2-5)
Cov(z,y) = El(x — pa)(y — py)] (2-6)

Com essas informagoes, é possivel estabelecer o que é uma série estaciona-
ria. Uma série temporal é dita estacionaria se as suas propriedades estatisticas
permanecem constantes com o decorrer do tempo. Como geralmente esta defi-
ni¢ado é muito restritiva para séries temporais, este conceito de estacionariedade
é atribuida a séries fortemente estacionarias, expandindo a classificagdo quanto
as caracteristicas estatisticas [24]. Por exemplo, uma série é definida como fra-
camente estacionaria se a média e a autocovariancia nao mudam em funcao do
tempo e a sua variancia é finita [25]. Na literatura, é possivel também encon-
trar defini¢oes para séries estacionarias de primeira ordem e de n-ésima ordem
[26].

Intuitivamente, é possivel interpretar uma série estacionaria como uma
variacdo proximo de um valor médio ao longo do tempo. Isto significa que
componentes como tendéncia e sazonalidade sao caracteristicas que tornam
uma série nao-estacionaria, visto que a média e covaridncia mudam em fungao
do tempo. Portanto, a inspecao visual do grafico de uma série temporal pode
servir de auxilio para uma primeira avaliacao qualitativa de estacionariedade,
como exemplifica a Figura 2.2. Ainda assim, para verificar esta propriedade, é
recomendado o uso de testes estatisticos.

Esta classificagdo é fundamental para analise de séries temporais e a
escolha apropriada do modelo de previsao, visto que algumas abordagens
pressupdem que as variaveis sejam estacionarias. Contudo, em problemas reais
é natural a ocorréncia de comportamentos como tendéncias e sazonalidades,

que tornam o problema nao-estacionario. Para contornar esta questao, podem
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Figura 2.2: Inspecao visual para séries nao-estacionarias (sup.) e possivelmente
estaciondria (inf.)

ser aplicadas transformacoes as séries temporais para que passem a apresentar
um comportamento estacionario, como remocao de tendéncias e diferenciacao

de séries, que serao apresentadas neste capitulo.

2.2
Técnicas de analise e processamento de dados em séries temporais

Em problemas relacionados a séries temporais, ¢ comum que os dados
nao estejam originalmente preparados para serem utilizados diretamente em
modelos de previsao, sendo necessaria uma etapa intermediaria de processa-
mento. Diferentes obstaculos podem ser encontrados em base de dados, como
a presenca de pontos fora da curva e valores faltantes, ocasionados por proble-
mas de naturezas distintas, seja por falha de sensores, erro humano ou eventos
atipicos. Portanto, a analise e processamento de dados é uma etapa essencial
para qualquer metodologia de previsao.

As abordagens para avaliacdo e processamento de dados servem nao
apenas para compreender melhor a dinamica temporal das variaveis, como
também para modificar as séries para usar adequadamente o modelo proposto.
Estas técnicas servem, por exemplo, para auxiliar na escolha de parametros ou
tornar as séries estacionarias.

Nesta secao serao descritas algumas técnicas importantes para analise
de séries temporais. Estas abordagens foram escolhidas por se tratarem de
métodos tradicionais e por sua aplicagdo nos estudos de caso apresentados no
Capitulo 5.
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2.2.1
Método de Média Movel

Nem todas as séries possuem um comportamento que favorecem o
desenvolvimento do modelo. Séries que possuem ruidos na aquisi¢ao dos dados,
seja por falha humana ou leitura dos sensores, geralmente sao prejudiciais para
o processo de previsao. Na literatura, existem diferentes técnicas propostas
para a eliminagao destes ruidos, como a implementagao de filtros [27] e média
movel.

A média mével é uma técnica utilizada para suavizagao de curvas,
removendo as variagdes em curto periodo. Ao definir o tamanho de uma janela
M, o método da média moével realiza a média das M observacoes seguidas para
o computo do novo valor, conforme mostra a Eq 2-7. Portanto, calcular a média
movel consiste na criacdo de uma nova série, onde os valores correspondem a

média das observagoes originais dentro da janela [28].

i+M

1
. = — 2_
Yi M ];:Z; Yk ( 7)

Esta estratégia tem grande importancia na redugao de ruidos na série,
que podem ser interpretadas como variagoes aleatérias e dificeis de serem
previstas. E esperado que a visualizagio e andlise desta varidvel sejam mais
compreensiveis de se observar (como analisar a tendéncia de uma varidvel em

funcao do tempo), além de tornar o ajuste do modelo de previsdao mais simples.

2.2.2
Remocao de tendéncias

Conforme citado, a tendéncia é um dos quatro principais elementos que
compoem uma série temporal. Contudo, a presenca deste termo pode se tornar
indesejada, visto que uma gama de modelos podem nao ser adequadas para
previsao de séries nao-estaciondrias (ou pelo menos com tendéncia, como
em algumas modelagens de Redes Neurais (RN) e sistemas baseados em
légica fuzzy). Portanto, a identificagdo e remocao de tendéncias é uma etapa
importante de pré-processamento de dados.

Existem diferentes técnicas que buscam identificar e remover as tendén-
cias, que vao desde métodos mais simples, como remocao de tendéncia linear
ou nao-linear por ajuste polinomial, até a utilizacao de abordagens iterativas
[29, 30, 31]. De forma geral, tendéncias lineares sao muito comuns em proble-
mas reais e, com isso, solugoes simples podem ser utilizadas para o tratamento

da informacgao. Assim, neste trabalho serd apresentada a remoc¢ao de tendéncias
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usando regressao linear. O objetivo desta técnica é determinar os parametros
de uma reta a e § da Eq. 2-8 que melhor se adapte a série temporal. Além
do método tradicional de regressao linear, podem ser utilizados métodos mais

robustos a pontos fora da curva, como Random Sample Consensus (RANSAC)
(32].

y(t)trend = O[I(t) + 6 (2_8)

Apo6s o ajuste desta reta, a remocao da tendéncia é feita subtraindo-se a
tendéncia do valor original da série, conforme exemplificado na Figura 2.3. A
aplicacao desta técnica pode nao ser suficiente para tornar a série estaciondria,
mas pode ser 1til para manter os valores da varidvel dentro de um intervalo fixo
de valores. No modelo proposto neste trabalho, por exemplo, é importante que
as séries temporais nao tenham deslocamentos temporais, ja que a modelagem

do sistema exige que os valores estejam em torno de um valor médio.

Produgéo de alimentos e bebidas
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o s 50 7 100 125 150 175
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Figura 2.3: Exemplo de remocao de tendéncias em séries temporais

2.2.3
Diferenciacao de séries

A propriedade de estacionariedade em séries temporais é, em geral,
requisito necessario para a tarefa de previsao, e, por conta disso, técnicas de
transformacao de séries sao de grande valia. A remocao de tendéncias, citada
anteriormente, tem o objetivo de remover apenas uma das caracteristicas,

mas ainda nao é garantido que a varidavel seja estacionaria. Neste contexto,

a diferenciacdo é um processo tipico de pré-processamento de dados.
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A diferenciacdo, como o proprio nome sugere, é a técnica de transforma-
¢ao de séries através da diferenca de valores consecutivos, cujo objetivo é tentar
eliminar os efeitos de tendéncia e sazonalidade do problema. Por simplicidade,
neste trabalho serd utilizada uma abordagem mais simples, conhecido por di-
ferenciacao de primeira ordem. Ela consiste em subtrair do valor no instante ¢

o seu valor anterior, como mostrado na Eq. 2-9.

y () =yt) —ylt-1) (2-9)

A Figura 2.4 mostra um exemplo de diferenciacao de séries de um
caso real do valor diario das acdes da empresa Google, sendo perceptivel
a diferenca de comportamento temporal. E possivel recuperar facilmente os
valores originais invertendo a operacao de diferenciacao e retornando, assim, a

informacao para a escala original.

Prego das acbes GOOG

1800

1600

1400

1200

Prego ($)

o0 AN ]

2,
“
2
%o
2
%

©
K
A

Data

2

Diferenca do preco das agdes GOOG

Preco ($)

-100

©

© Xy o
5 S 58
m“ m“ o
Data

o
o8
S

2,
2

Figura 2.4: Preco da agdo Google (sup.), e pregos usando diferenciacao de
valores consecutivos da série (inf.)

A técnica de diferenciacao de primeira ordem possui diversas aplicagoes,
principalmente em problemas relacionados a séries financeiras, mas existem di-
ferentes abordagens. A diferenciagdo de segunda ordem, por exemplo, realiza
a diferenca da série ja diferenciada, e é utilizada quando a técnica de primeira
ordem nao é suficiente para tornar o problema estacionario. Além disso, aplica-
¢Oes mais especificas podem ser encontradas na literatura, como diferenciacao

de sazonalidade [33] e diferenciagdo de ordem N [34].
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2.2.4
Autocorrelacao

Em analise de séries temporais, ¢ importante conhecer as defasagens que
mais podem influenciar os valores atuais.

A autocorrelacao p(k) é uma técnica que calcula a correlagdo entre a
série e a k-ésima defasagem. Matematicamente, esta funcao é calculada pelo
quociente entre a covariancia entre y; e y;_, e a variancia de 1;, conforme

mostra a Eq. 2-10.

o OOU(%; yt—k)

p(/{i) - Var(yt) (2_1())

Esta funcdo varia entre -1 e 1, no qual o valor maximo representa uma
maxima correlacao e o valor minimo a méxima anti-correlagdo. A autocorre-
lacao igual a zero demonstra a auséncia de correlagdo. Graficamente, a funcao
de autocorrelacao é capaz de identificar as melhores defasagens, além de iden-
tificar padroes sazonais. A Figura 2.5 mostra o grafico de autocorrelacao para

diferentes defasagens para a série de energia (Figura 2.2).
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Figura 2.5: Exemplo grafico de autocorrelagao

A técnica de autocorrelacao é amplamente utilizada na etapa de pré-
processamento de séries. Provavelmente a aplicacdo mais conhecida seja a
descoberta de defasagens mais relevantes para o processo de previsao, servindo

como um primeiro indicador para a sele¢ao de variaveis.
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2.2.5
Correlacao linear

Especificamente em problemas de previsoes multivariadas, a correlacao
cruzada também é uma etapa relevante para a selecao de variaveis. Esta técnica
calcula a dependéncia entre duas varidaveis de um problema. Um dos métodos

mais populares é a correlagao de Pearson, definida pela Eq. 2-11.

_ Cov(wi—i, yr—j)
\/Var(xt_i)Var(yt_j)

P(Ti—i Yi—j) (2-11)

onde x;_; e y,_; sdao varidveis com defasagens ¢ e j, respectivamente.
Comparando-se com a Eq. 2-10, é possivel observar uma similaridade entre
a formulacao da correlagao de Pearson e a autocorrelacao. De fato, o método
de Pearson possui a mesma fundamentacao discutida no topico anterior, inclu-
sive na avaliacao de dependéncia linear entre as variaveis.

Na literatura, existem outras abordagens que visam a extrair a interde-
pendéncia entre variaveis. Uma técnica conhecida é a correlagdo de Spearman
[134], responsavel por medir a dependéncia estatistica entre duas varidveis.
Em termos gerais, a correlagdo de Spearman avalia a relagdo monotonica entre
variaveis, seja linear ou nao-linear.

As técnicas que buscam quantificar as relacoes entre varidveis sao essen-
ciais para uma andalise do problema e pré-processamento de dados. Os valores
de correlagao podem servir como critério para selecionar as variaveis que pos-
sivelmente possuem uma contribuicao positiva na previsao da série temporal,
reduzindo assim a dimensionalidade do problema. Vale ressaltar que estas téc-
nicas possuem limitacoes e geralmente sao utilizadas em conjunto com outras

metodologias, sejam elas estatisticas ou nao.

2.3
Revisao bibliografica de modelos para previsao de séries temporais

Inferir de forma consistente os valores futuros é uma tarefa que envolve,
além de compreender o comportamento de séries temporais, selecionar os
modelos de previsao mais adequados para o problema. A escolha nem sempre
é tao trivial quanto analisar a dinamica de séries, e por nao existir um tipo
de modelo que seja capaz de dominar esta area, as abordagens de diferentes
naturezas sao importantes para o enriquecimento do trabalho.

O advento de algoritmos complexos e potencialmente mais precisos
impactaram a area de ciéncia de dados, inclusive na tarefa de previsao de

séries temporais. Mais recentemente, arquiteturas de redes neurais profundas
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tornaram-se as protagonistas em diversas categorias de problemas, sendo
consideradas o estado da arte em previsao de séries temporais. Deste modo, é
natural que a revisao bibliogréafica seja dividida em trés momentos: abordagem
estatistica, ML e Deep Learning (DL). Esta revisao bibliogréfica tem o interesse
em citar as técnicas de previsao mais relevantes e desenvolver um panorama

atual desta area, com exemplos praticos encontrados na literatura.

2.3.1
Primeira fase - Modelos estatisticos

Normalmente, o processo de previsao envolve o ajuste de uma func¢ao para
estabelecer a relacao entre valores passados e o previsto. Por conta disso, a mo-
delagem estatistica é uma vertente classica no processo de previsao, com uma
gama de abordagens para diferentes classes de problema. Um modelo muito
conhecido é o modelo autorregressivo (AR), expresso pela Eq. 2-12. Como é
possivel observar pela equagao, o modelo AR ¢é 1til para casos univariados e
admite uma relacao linear entre as defasagens e o valor previsto. Os parametros
do modelo AR (z e a;,i € 1,2, ...,n) podem ser ajustados usando técnicas como
Ezxpectation-Minimization e Minimos Quadrados Restrito [135]. Além disso, o

parametro n usualmente é escolhido intuitivamente ou por tentativa e erro.

n
9t = 2+ ay(t — ) (2-12)
i=1

Além do modelo AR, existem diferentes processos estatisticos que podem
ser combinados para proporcionar uma modelagem mais completa de uma
série temporal. E baseado neste conceito que o modelo autorregressivo de
médias moéveis (ARMA) funciona, incorporando a técnica de média mével
para a estimac¢do do termo de erro do processo [35, 36]. Contudo, tanto o
método AR quanto o ARMA apresentam limitacoes, visto que nao podem
ser aplicados em séries ndo-estaciondrias diretamente. Para tornar a utilizagao
de processos estatisticos aplicaveis neste tipo de problema, foi desenvolvido o
modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA) [136].

O modelo ARIMA trata a nao-estacionariedade do problema através
da parte integrada, que ¢é responsavel por realizar diferenciacao das séries
(explicado anteriormente), de modo a tornar a série estaciondria e simples
para o ajuste dos pardmetros do modelo [37]. Este modelo é responsavel
por introduzir uma nova classe de modelos estatisticos de previsao, podendo
estender para problemas que incluem sazonalidade (SARIMA) [38] ou que
possuem uma longa dependéncia temporal (FARIMA)[39].
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Os processos estatisticos também podem ser aplicados em problemas mul-
tivariados. Desta forma, modelos univariados como o AR e ARIMA possuem
suas versoes aplicadas a multiplas séries, como o VAR e VARIMA [137], res-

pectivamente. Para exemplificar esta mudanca, a Eq. 2-13 mostra a expansao
do método AR para o VAR.

S n
Ps(t) = v+ D> a;sys(t — 1) (2-13)
s=1i=1
onde a;s ¢ o parametro do modelo da varidvel y; com defasagem i; S ¢é a
quantidade de variaveis; e n é o total de defasagens usadas no modelo. O
estudo sobre modelos estatisticos é bastante extenso e bastante relevante hoje
em dia, mesmo com o surgimento de técnicas mais avancadas de Inteligéncia
Computacional. Aplicagoes recentes podem ser encontradas na literatura, como
previsao de taxa de cambio [40], consumo de energia [41] e, mais recentemente,
o nivel de infecgdo na pandemia COVID-19 [42, 43]. Por se tratar de modelos
consolidados na area de previsdao de séries temporais, processos estatisticos
também sao populares em estudos comparativos, sendo geralmente uma linha
de base para avaliar novas metodologias [44, 45, 46]. Por fim, estes modelos
autorregressivos também sao utilizados em conjunto com outras técnicas para
a formagao de modelos hibridos, como ARIMA-SVM [47, 48], ARIMA-LSTM
[49, 50], entre outros [51, 52, 53].

Conforme discutido até agora, a abordagem estatistica é amplamente
utilizada em problemas reais e como modelo béasico para comparagao com
novas metodologias propostas. Este fato pode ser explicado tanto por conta
da popularidade quanto pela formulacao matematica destas técnicas, ja que
produzem modelos lineares. Contudo, aproximar séries que possuem relagoes
nao-lineares usando um modelo linear pode nao ser o mais apropriado, visto
que a dindmica temporal deste tipo de problema tende a ser nao-linear [7].
Portanto, é esperado que um método nao-linear seja mais promissor em
modelar o comportamento nao linear e, consequentemente, gerar previsoes

mais confidveis.

2.3.2
Segunda fase - Modelos de Machine Learning

O segundo momento a ser analisado nesta exploragao sobre modelos de
previsdo de séries temporais refere-se a utilizacdo de algoritmos de ML. E ine-
gavel que técnicas de Inteligéncia Computacional tiveram (e ainda tém) um

impacto na area cientifica, como na area de visdo computacional e reconheci-
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mento de padroes. Este efeito também é observado no ramo de séries temporais,
sendo considerada hoje em dia uma das técnicas mais relevantes por conta da
capacidade de extrair relagbes nao-lineares do problema.

Para a tarefa de previsao, os modelos de ML possuem, em geral, caracte-
risticas propicias para uma modelagem nao-linear do problema. Por mais que
nao sejam consideradas técnicas convencionais de modelagem de séries tem-
porais [7], as abordagens de Inteligéncia Computacional sdo conhecidas por
promover bons resultados de previsao. Dentre os algoritmos mais conhecidos,
a abordagem via Redes Neurais é amplamente utilizada por conta de uma
rede neural ser um aproximador universal de qualquer fun¢ao continua [54].
O problema de séries temporais pode ser readequado para a utilizagdo de Re-
des Neurais, podendo também ser reformulado para o processo de previsao
multivariada, tornando-se adequado para uma maior gama de problemas.

Por mais que aplicacbes de Redes Neurais sejam as mais populares,
outras abordagens de Inteligéncia Computacional também sao conhecidas por
produzir bons resultados, como, por exemplo, Programacao Genética [55].
Geralmente as abordagens de computagdo evoluciondria sao utilizadas em
conjunto com técnicas mais populares para previsao de séries temporais para
a otimizacao de parametros destes modelos.

Os trés modelos mais tradicionais (RN, SIF e algoritmos de Computagao
Evoluciondria), mesmo que sejam amplamente aplicados em problemas de
previsao, possuem pontos negativos, como limitacdes quanto a busca de uma
melhor arquitetura de RN e SIF. Neste sentido, os modelos hibridos sao
concebidos para combinar os aspectos positivos de cada uma das estratégias,
surgindo assim abordagens neuro-evolucionaria [56], fuzzy-evolucionaria [57] e
neuro-fuzzy [58].

O interesse em abordagens de ML para séries temporais pode ser eviden-
ciado nas publicagbes cientificas sobre estudos conceituais e avaliagoes prati-
cas. Quanto ao uso de Redes Neurais tém-se, por exemplo, aplicagoes classicas
de previsao sobre precificacao de produtos [59], séries econdomicas e financeiras
[60]. Contudo, as aplicagbes baseadas somente nesta abordagem sao menos fre-
quentes nos tempos atuais, por conta da existéncia de redes neurais profundas
e modelos hibridos, como neuro-fuzzy.

Como alternativa aos algoritmos de Redes Neurais, os modelos basea-
dos em légica fuzzy constituem uma categoria de previsores com o potencial
de interpretabilidade dos resultados. Consequentemente, as aplicagoes praticas
continuam relevantes até nos dias atuais, com diferentes modificagdes propos-
tas na literatura para uma previsao mais robusta. Neste trabalho, dedica-se

um capitulo para tratar do funcionamento e das caracteristicas importantes de
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um SIF.

2.33
Terceira fase - Deep Learning

O aumento da capacidade de processamento para o treinamento de
algoritmos de ML proporcionou o desenvolvimento de Redes Neurais mais
complexas, abrindo um novo campo de estudo, denominado DL. Os modelos
de DL possuem o status de estado da arte em diferentes tarefas, como
reconhecimento de padroes visuais e processamento de linguagem natural [61],
com desempenhos comparaveis ao de seres humanos e, em alguns casos, até
superando-os [62]. Em previsdo de séries temporais, os modelos de DL sao
utilizados e conhecidos por produzir previsdes mais acuradas.

Os modelos de Redes Neurais Recorrentes sao os mais apropriados para
problemas envolvendo séries temporais, gracas a capacidade de recorréncia
temporal inerente ao modelo. Uma das arquiteturas mais populares para esta
tarefa é a Long short-term Memory (LSTM), cuja estrutura é bastante popular
nos dias atuais. Uma das grandes vantagens deste modelo é a capacidade de
aprender as relacoes temporais de longo e curto prazo, caracteristica muito
desejada em problemas de previsao de séries temporais.

A arquitetura basica da rede LSTM serviu como base para o desenvolvi-
mento de diferentes variantes do modelo, como o Gated Recurrent Unit (GRU)
[63]. Especificamente em tarefas de séries temporais, a hibridizagao de técnicas
de DL com modelos estatisticos também estd presente na literatura. Em [50] é
proposto um modelo ARIMA-LSTM para modelar tanto a componente linear
quanto a nao-linear de uma série temporal. Além disso, em [64] é desenvolvido
um modelo hibrido de AR e LSTM, onde é efetuada uma combinagao linear
destas duas abordagens para melhorar a previsao a longo e curto prazo.

No outro espectro de técnicas, os modelos de Redes Neurais Convoluci-
onais também pode ser utilizado para a tarefa de previsao. Por mais que sua
arquitetura seja voltada para aplicagoes de visao computacional, as informa-
¢oes de séries temporais podem ser rearranjadas em um formato bidimensio-
nal para explicitar uma relagdo espago-temporal entre as varidveis [65]. Deste
modo, o uso de redes convolucionais torna-se uma alternativa em relagao aos
modelos recorrentes, com a vantagem de tornar mais simples a relagao espacial
entre as variaveis, importante em problemas como previsao de velocidade de
vento [66, 67]. Em [68], por exemplo, é utilizada uma técnica convolucional
(U-Convolutional) para modelar a relagdo espago-temporal de velocidade do
vento em diferentes pontos de um parque edlico. Além disso, em [69] é desen-

volvida uma metodologia que utiliza um modelo convolucional para a selecao
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de caracteristicas que alimentam um modelo LSTM para previsao.

Recentemente, a criacdo de modelos baseados no Mecanismo de Aten-
¢ao tem aumentado o interesse de aplicagdes em previsao de séries temporais.
Conforme descrito em [70], o uso do mecanismo de atencao pode dispensar
elementos de recorréncias, com a vantagem de ser computacionalmente mais
simples de ser treinado e superior em qualidade, como em tarefas de traducao
de idiomas. Este efeito também é observado em trabalhos atuais para modela-
gem de relagoes com longa dependéncia, superando em alguns casos modelos
de redes neurais recorrentes [71]. Em [72], sao discutidos os limites do de um
modelo de DL recente, denominado Transformer [72], como a capacidade de
memoéria do modelo, comparando-se o seu desempenho com os de arquiteturas
mais comuns de DL. Outra potencial caracteristica deste modelo é a interpre-
tabilidade, discutida em [73].

234
Consideracoes finais sobre modelos de previsao

Como é possivel observar, a modelagem de séries temporais é bastante di-
versa e possibilita o uso de diferentes metodologias. Mesmo assim, atualmente
é perceptivel que as técnicas de DL dominam a area de previsao, principal-
mente devido a facilidade de incorporar e extrair as relagoes nao-lineares com
as defasagens das séries. Contudo, esta abordagem nao garante o melhor resul-
tado, sendo necessario avaliar qual modelo usar para o problema em questao.
Por mais que estas técnicas possuam caracteristicas desejaveis para modela-
gem de séries temporais, uma desvantagem nitida é a falta de transparéncia
dos fatores que influenciam no resultado da previsao.

A dimensionalidade da base de dados disponivel é um fator muito
importante a ser observado durante o processo de escolha do modelo. As
técnicas de DL geralmente demandam uma quantidade alta de registros
disponiveis para o treinamento, de modo que todos os parametros sejam
ajustados corretamente. Ja em bases de dados com menos registros, como em
problemas com valores coletados anualmente, os processos estatisticos podem
ser mais adequadas para entender o comportamento temporal. Abordagens
nao-lineares nao devem ser unicamente consideradas, pois modelos estatisticos
sao capazes de realizar uma aproximagao linear do comportamento de séries
temporais [7], e em alguns casos obter até um desempenho superior ao de
técnicas mais complexas [64].

Todos os modelos de previsao citados nesta se¢ao, por mais simples ou
complexos que sejam, possuem aplicacoes praticas nos dias atuais. A escolha

da metodologia a ser utilizada é funcao das caracteristicas do problema e
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dos objetivos da solucao que se pretende obter. Este trabalho concentra-se no
desenvolvimento de um modelo interpretavel para previsao de séries temporais,
de modo a viabilizar uma andlise mais direta dos resultados. No préximo
capitulo, sera abordado de forma detalhada o funcionamento do Sistema de

Inferéncia Fuzzy, unidade fundamental do modelo proposto.
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3
Sistemas de Inferéncia Fuzzy em Previsao de Séries Tempo-
rais

Prever o comportamento de séries temporais é uma tarefa complexa, com
diferentes caracteristicas que viabilizam uma maior diversidade na modelagem
do problema. Com o avango e a popularizacao de técnicas de Inteligéncia Com-
putacional, modelos mais complexos tornam-se opc¢oes sélidas para resolugao
de problemas especificos, principalmente para a modelagem de séries temporais
com um comportamento nao-linear.

O Sistema de Inferéncia Fuzzy é caracterizado pela insercao da Légica
fuzzy para modelar, ao menos teoricamente, qualquer problema aproximavel
por uma funcao continua, linear ou nao-linear, sendo considerado um aproxi-
mador universal [74]. Tipicamente, este modelo é aplicado a diferentes tipos de
problemas, como classificagao [75], controle [76] e previsao de séries temporais
[77].

O SIF é considerado um modelo com maior facilidade de interpretacao, se
comparado a outras técnicas de ML. Este fato se deve a tentativa do sistema
de simular o raciocinio humano, que geralmente é subjetivo e baseado em
informagoes incertas. Utilizando variaveis linguisticas e criagdo de regras do
tipo "se-entao', a analise e avaliacdo do resultado de um SIF tornam-se mais
simples para um humano, devido a uma maior similaridade com as tomadas
de decisoes no dia-a-dia.

Tipicamente, um SIF pode ser projetado de duas formas: manualmente
ou através de técnicas automaéaticas. No método manual, é necessario que um
especialista seja capaz de formular as regras e os termos linguisticos Por mais
que pareca cativante transferir todo o conhecimento de um especialista para
o SIF, esta tarefa é laboriosa e pode nao modelar completamente o problema.
Com o aumento da popularidade da légica fuzzy, foram desenvolvidos métodos
para extracao de conhecimento a partir de dados, tornando o uso de SIF mais
pratico e sem a necessidade inicial de um especialista.

Neste capitulo, serda exposta uma visao geral de um SIF, abordando-
se suas principais componentes deste modelo. Em seguida, é apresentado o
aspecto da interpretabilidade, onde sao definidos os critérios fundamentais para

avaliar a explicabilidade em sistemas baseados em logica fuzzy. Posteriormente,
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é discutido como o SIF pode ser ajustado para previsao de séries temporais,
especialmente em problemas multivariados. Por fim, a ultima se¢do aborda os
trabalhos recentes de previsao de séries temporais usando modelos baseados
em logica fuzzy, explicando com maior detalhe o funcionamento do modelo
AutoMFIS [2], de modo a facilitar a compreensao do modelo proposto neste
trabalho.

3.1
Componentes de um SIF

Para uma melhor compreensao do modelo proposto neste trabalho, o
funcionamento basico de um SIF é um tépico importante a ser comentado.
Certamente o estudo aprofundado sobre SIFs esta fora do escopo deste tra-
balho, visto que é um assunto muito amplo com sua teoria ja consolidada em
obras de referéncia [138, 139]. Ainda assim, comentar alguns aspectos sobre a
construgao de um sistema fuzzy pode ser util para auxiliar no entendimento das
técnicas utilizadas. Deste modo, esta secao expoe uma breve descricao sobre
os componentes de um SIF.

A Figura 3.1 mostra a arquitetura de um SIF do tipo Mamdani, que é
composto por quatro componentes principais: Fuzzificacao, Inferéncia, Base de

Regras e Defuzzificacdo. Cada um destes elementos serd caracterizado a seguir.

Base de
regras

-

=

Valores o = A - ~ Valores
precisos Fuzzificagéo Inferéncia Defuzzificag@o —precisos

Figura 3.1: Diagrama de blocos de um Sistema de Inferéncia fuzzy

3.1.1
Fuzzificacao

O estagio de Fuzzificagdo é responsavel por estabelecer a relagdo entre
o valor de entrada do sistema, que é preciso, e a sua respectiva variavel
linguistica. Cada varidvel linguistica possui diferentes valores (chamados de
termos linguisticos) que sdo descritos por conjuntos fuzzy. Matematicamente,
estes conjuntos sao representados por fungoes de pertinéncia que podem

possuir diferentes formatos, como triangulares, trapezoidais e gaussianas.
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Para cada variavel linguistica, a quantidade de conjuntos fuzzy e o
definicao de suas func¢oes de pertinéncia sdo pardmetros que variam de acordo
com o problema e que influenciam na representacado do mesmo. Estes ajustes
podem ser feitos manualmente, a partir do conhecimento de um especialista
ou por estimagoes do usuario. Contudo, é comum que esta etapa seja utilizada
uma técnica de ajuste automatico por meio de fun¢ao da distribuicao de dados
ou algum algoritmo de otimizagdo, como Algoritmos Genéticos [131]. Outras

técnicas de geragdo automatica de fungoes de pertinéncia serao discutidas no
Capitulo 4, quando sera discutido o modelo proposto.
Com o dicionario linguistico definido, a relagdo entre os valores precisos e
o dominio fuzzy é feita avaliando o grau de pertinéncia a cada um dos conjuntos.
A Figura 3.2 ilustra o processo de fuzzificagdo de uma variavel. Cada valor pode
pertencer a mais de um conjunto fuzzy com diferentes graus de pertinéncia,
onde a variavel x pertence ao conjunto M e A com diferentes graus (0,3 e 0,7,
respectivamente). Esta caracteristica é o cerne da légica fuzzy, onde os valores

de z possuem uma determinada compatibilidade com cada um dos termos
linguisticos.

H(X)
1,0
/ '. : ME
] E B
! M
03 5 A
55 X

Figura 3.2: Exemplo de Fuzzificacao

Por mais que o conceito nao seja complexo, é importante notar o papel

fundamental da fuzzificacdo na representacao do problema. De uma forma
intuitiva, as funcgdes de pertinéncia caracterizam as varidveis do problema,
definidas em um intervalo que seja semanticamente aceitavel. Esta defini¢ao
nao apenas influencia na interpretabilidade do sistema, mas também na
formulacao de regras, e portanto deve-se ter cautela durante a construcao do

modelo, de modo que a fuzzificagdo descreva o problema como esperado.
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3.1.2
Base de regras

A Base de Regras é o componente que armazena o conhecimento do
modelo em forma de regras de inferéncia. A base é composta por sentencas
do tipo "se-entao", que estabelecem uma relacao de implicacao entre variaveis
de entrada e de saida. Por definicao, as variaveis de entradas sao apresentadas
como os antecedentes das regras; a saida do sistema é definida como o termo
consequente.

Assim como na definicdo das varidveis linguisticas, as regras de um sis-
tema fuzzy podem ser desenvolvidas manualmente, geralmente fornecidas por
um especialista no assunto especifico. Contudo, mesmo para um profissional
experiente, a extragdo manual de conhecimento pode ser ardua e imprecisa,
dependendo da complexidade do problema. Uma alternativa, muito utilizada
em trabalhos utilizando previsao de séries temporais, é a extracao automatica
de conhecimento através dos dados presentes no problema. Um dos métodos
mais populares é o de Wang e Mendel [78], mas esta tarefa pode ser realizada
por meio de heuristicas [79] ou algoritmos evolutivos [80].

A qualidade da base de regras é um aspecto de extrema importancia, haja
vista sua influéncia direta no desempenho do sistema. Em geral, é esperado que
o conjunto de regras seja conciso, livre de regras conflitantes ou redundantes e
contendo principalmente o conhecimento relevante extraido do problema. Estes
fatores influenciam nao apenas na acuracia, como também na capacidade de

interpretabilidade do modelo, como sera discutido ainda neste capitulo.

3.1.3
Inferéncia

Com os valores de entrada ja mapeados e as regras estabelecidas, a
proxima etapa consiste na construcao do conjunto fuzzy de saida. A inferéncia
é responsavel por realizar todas as operagoes com conjuntos fuzzy, como a
combinagao dos antecedentes, implicagdo e agregacao das regras.

Semanticamente, os antecedentes das regras sao geralmente combinados
através do conectivo e, expresso matematicamente pela norma-t (*) [139].
Portanto, uma regra sera ativada apenas se todos os termos linguisticos que
compoem a proposi¢ao da regra tiverem um grau de pertinéncia diferente de
0. O calculo do grau de pertinéncia da proposigao da regra pa(z) serve como
compatibilidade ao conjunto fuzzy de saida, sendo utilizado uma norma-t para

o calculo da operagao implicacao (Eq. 3-1).

ps-(y) = pa() * pp(y) (3-1)
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onde pa(x) é o grau de ativacdo do antecedente A com entrada precisa
z, up(y) é o conjunto fuzzy de saida referente ao consequente B da regra
fuzzy e pp(y) é o resultado da inferéncia. Por fim, faz-se necessiria uma
agregacao dos resultados fornecidos por cada uma das regras ativadas. Isto é
realizado, em geral, por uma conorma-t (&), que tem no operador maximo o
seu representante mais utilizado [139]. Existem outras abordagens possiveis,

como serd detalhado no proximo capitulo.

3.14
Defuzzificacao

A saida da etapa de inferéncia ainda é uma variavel no dominio fuzzy,
representado pela composicao de conjuntos fuzzy. Entretanto, a saida de
qualquer modelo deve estar no dominio adequado ao problema. Portanto, a
etapa de defuzzificagdo tem a tarefa de relacionar o resultado fuzzy a um valor
preciso.

Interpretar o conjunto fuzzy como um nimero preciso pode ser complexo,
mas existem diferentes metodologias para representar o resultado [140]. Intui-
tivamente, o método do centroide traduz com maior fidelidade a forma do
conjunto de saida, sendo uma das técnicas de defuzzificacdo mais populares.
Na literatura existem outras abordagens com diferentes caracteristicas, como

a média dos maximos ou o método da altura.

3.2
Interpretabilidade

Atualmente, o aspecto de interpretabilidade tem sido cada vez mais in-
vestigado. Seja por necessidade, como novas legislagdes que obrigam modelos
de apoio a decisao a serem mais compreensiveis, ou por desejo humano, o pa-
radigma da interpretabilidade tem instigado a pesquisa de novas metodologias
para tornar a depuracao do resultado mais compreensivel. Deste modo, um
dos grandes esforcos da area de Ezplainable Al esta na tarefa de tornar mode-
los considerados caixa-preta, como LSTM e redes neurais convolucionais, cada
vez mais transparentes. Além disso, outra vertente desta area reside no desen-
volvimento de novas abordagens que tradicionalmente oferecem o aspecto da
explicabilidade.

Antes de prosseguir no topico, é importante estabelecer o que é conside-
rado interpretabilidade. Por defini¢do, este termo é uma qualidade relativa a
capacidade de explicar o significado de um acontecimento, seja uma informa-
¢ao ou acgao. Esta ideia também é presente na area de dados, onde o aspecto

da interpretabilidade remete a ideia de compreensao do resultado e dos fato-
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res que o determinaram. Neste sentido, é possivel compreender prontamente a
vantagem de um modelo explicavel, tornando o resultado mais simples de ser
analisado e, consequentemente, aumentando a confiabilidade e a aceitabilidade
de um modelo.

Ainda assim, a interpretabilidade é um topico complexo de ser estudado.
Por mais que seja facil definir este termo, analisar o que é considerado in-
terpretavel pode ser bastante subjetivo, visto que esta caracteristica também
depende da percepcao do usudario ao interagir com o modelo. Deste modo, a
interpretabilidade como métrica de avaliacao tenta traduzir, de forma quanti-
tativa ou qualitativa, os atributos do modelo que influenciam na avaliagao do
resultado e sua respectiva explicagao.

Além da capacidade de ser um aproximador universal, o SIF possui uma
caracteristica de grande interesse, a interpretabilidade. Este fator pode ser
considerado fundamental na escolha deste modelo quando é desejada uma
maior interacdo humana [81], por conta da proximidade da modelagem de
um SIF com o raciocinio humano. Mesmo diante desta grande vantagem, nao
existe a garantia de que um sistema fuzzy seja interpretavel em um alto grau,
sendo necesséario cautela durante o desenvolvimento do modelo.

Em um SIF, a interpretabilidade pode ser avaliada em diferentes niveis de
abstracao e objetivos. A taxonomia apresentada neste trabalho é definida por
Gacto [82], onde as métricas podem ser classificadas quanto aos elementos do
SIF (dicionério linguistico e base de regras) e seus aspectos (complexidade e
semantica). Esta abordagem ajuda a organizar e identificar as métricas de
interpretabilidade, além de contribuir na avaliagdo localizada de diferentes
perspectivas de um modelo fuzzy. A Tabela 3.1 lista as métricas relevantes

para esta tarefa, agrupadas pela definicao de Gacto.

Tabela 3.1: Métricas de interpretabilidade

Nivel de abstragao | Caracteristica Métricas
Complexidade Nljlmero de con'j}mt'os Juzzy
Numero de varidveis
Conjuntos fuzzy Cobertura
Semantica Distinguibilidade
Complementaridade
Complexidade Tamanho da base de regras
Comprimento dos antecedentes
Base de regras fuzzy —
o Consisténcia
Semantica ——— T
Ativacao média das regras

Como ¢ possivel perceber, a interpretabilidade pode ser avaliada sob

diferentes perspectivas de um SIF usando critérios estabelecidos na literatura.
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Estas métricas sao utilizadas, neste trabalho, para auxiliar na avaliacao do

topico de explicabilidade. Os critérios sao descritos a seguir:

H(x)

1.04

0.8

0.6

0.49

0.24

0.01

— Numero de conjuntos fuzzy: Quantidade de conjuntos fuzzy neces-

sarios, para cada variavel linguistica, para compor o SIF. Esta métrica
também estd relacionada com a heuristica proposta por Miller [83], em
relacdo ao aspecto de limitacao de interpretabilidade humana. Sugerido
pelo autor da heuristica, a quantidade limite ¢, em geral, limitado a nove

elementos.

Numero de variaveis: Quantidade de variaveis utilizadas para modela-
gem do SIF. Esta caracteristica esta relacionada com a dimensionalidade
do problema e consequentemente pode afetar a quantidade de regras [84].
Esta métrica nao possui uma féormula quantitativa e portanto a avaliacao
torna-se subjetiva em relagao ao problema. Para a reducao de variaveis,
geralmente sao utilizadas técnicas de pré-processamento de selecao de
variaveis.

Cobertura: Avalia, de uma forma qualitativa, se os conjuntos fuzzy
criados pelo SIF compreendem todo o universo de discurso do problema.
De um modo geral, esta métrica analisa se, para qualquer valor de

entrada, existe pelo menos um conjunto fuzzy correspondente.

Distinguibilidade: Avalia semanticamente os termos linguisticos do
SIF, observando caracteristicas como sobreposicao de conjuntos e dis-
cernibilidade. A Figura 3.3, por exemplo, mostra exemplo de conjuntos

fuzzy nao interpretéveis (direita) e interpretaveis (esquerda).

0.8

0.6

W)

0.4

0.2+

0.01

Figura 3.3: Exemplo de conjuntos fuzzy interpretaveis e nao interpretaveis

— Complementaridade: Caracteriza a distribuicao dos conjuntos fuzzy.

No geral, é esperado que, para qualquer valor do universo de discurso,
a soma do grau de pertinéncia de todos os conjuntos ativados deve ter

soma igual (ou préximo) a 1.
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— Tamanho da base de regras: Avalia a capacidade de generalizacao do
modelo, extraindo padrdes mais relevantes para a inferéncia do problema.
Quanto menor o tamanho da base de regras, melhor, pois torna-se mais
inteligivel para ser analisado pelo ser humano. Contudo, bases de regras
pequenas podem sofrer por sua simplicidade, prejudicando a acuracia do

modelo.

— Comprimento das regras: Contabiliza a média da quantidade de
antecedentes nas regras do SIF. Esta métrica estd relacionada com a
heuristica proposta por Miller [83], onde é descrito que existe uma
limitacao da compreensao humana, em termos linguisticos, de uma regra
fuzzy. Em geral, é estabelecido que a quantidade limite de antecedentes
aceitavel é igual a nove. Ainda assim, idealmente é esperado que a regra
tenha um tamanho bem menor do que o limite maximo estabelecido por
esta heuristica, visto que um comprimento de regras préximo a nove

torna a inteligibilidade muito prejudicada.

— Consisténcia: Determina a coeréncia da base de regras, analisando se
regras com antecedentes semelhantes possuem consequentes diferentes.
De um modo geral, este critério pode auxiliar na identificagdo da pre-
senca de regras contraditorias que podem prejudicar a compreensao do

problema.

— Ativacao média das regras: Indica a média das regras ativadas simul-
taneamente. Esta métrica estd diretamente relacionada com o aspecto
de interpretabilidade de resultados, e quanto maior a quantidade de ati-
vacao média das regras, mais prejudicada é a interpretabilidade. Deste
modo, um valor baixo desta métrica indica uma facilidade na avaliacao,
e torna-se mais simples entender os termos linguisticos que contribuiram

para o resultado obtido pelo modelo.

Por mais que as métricas de avaliagao de interpretabilidade sejam tuteis
para a compreensao do modelo, este topico ainda possui algumas ressalvas que
precisam ser discutidas. Alguns critérios, como distinguibilidade e cobertura,
podem ter suas condigoes satisfeitas com uma construcao do modelo apropriado
e portanto nao precisam ser avaliadas para cada problema. Por outro lado,
existem métricas que nao possuem heuristicas ou critérios absolutos para uma
avaliacao de interpretabilidade, sendo por vezes subjetiva a sua analise. Por
exemplo, o tamanho da base de regras depende de fatores como a complexidade
do problema, que impacta diretamente na quantidade necessarias de regras
para representa-lo. Idealmente, a andlise de critérios de interpretabilidade

permite a comparacao com outros modelos fuzzy, mas na auséncia de resultados
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de outros SIFs, a avaliagdo deste tépico é realizada segundo critérios sugeridos
na literatura e também por pontos subjetivos do problema.

Conforme sera explicado detalhadamente mais adiante, as técnicas de
sintese automatica tornaram o desenvolvimento de um SIF mais simples,
eliminando (pelo menos parcialmente) a necessidade de um especialista para
a criacao do dicionario linguistico e da base de regras. Contudo, estas técnicas
geralmente sao concebidas com o objetivo de tornar o modelo mais acurado,
podendo gerar conjuntos fuzzy que semanticamente nao sejam compreensiveis
ou até base de regras exageradamente grande, dificultando o entendimento
da inferéncia. Consequentemente, a abordagem puramente voltada a acuracia
pode inviabilizar a caracteristica interpretavel do SIF, tornando-se semelhante
a um modelo caixa-preta [85].

Durante o desenvolvimento de um SIF, a relagdo entre acuracia e in-
terpretabilidade é um tépico essencial que ajuda a obter um balanco entre
estas caracteristicas, ja que esses dois objetivos sao geralmente conflitantes.
Enquanto a acurécia privilegia sistemas que possuem base de regras mais com-
plexas, a interpretabilidade necessita que o modelo seja simples, de modo que
seja mais razoavel compreender o resultado. Por conta disso, em diversos tra-
balhos é possivel observar a tentativa de obter o ponto 6timo entre estes dois
parametros, de modo que estas caracteristicas nao sejam prejudicadas.

A prioridade na relacdo acuracia-interpretabilidade estabelece a estra-
tégia de otimiza¢ao do problema, formalmente definida em [86]. Uma abor-
dagem muito frequente consiste na otimizacao do modelo baseado puramente
na acuracia. Uma vez estabelecida a base de regras, sao utilizadas técnicas
de filtragem para tornar o sistema mais simples. Esta estratégia tenta melho-
rar o aspecto interpretavel do modelo sem comprometer a acuracia obtida,
manipulando-se a base de regras para remocao de regras pouco relevantes ou
potencialmente redundantes, como em [87] e [88]. De forma contriria a esta
primeira abordagem, o SIF pode ser iniciado de forma simplificada (geralmente
manualmente desenvolvido) e posteriormente novas regras sao adicionadas para
aumentar a acuracia. Por fim, as duas caracteristicas podem ser ajustadas
conjuntamente, utilizando principalmente uma abordagem multi-objetiva de

otimizagao [89].

3.3
Previsdao de séries temporais usando SIF

Assim como outros modelos de Inteligéncia Computacional, o SIF pode
ser utilizado para problemas de previsao de séries temporais, usando a estru-

tura béasica citada neste capitulo. Conforme mostra a Figura 3.4, as entradas
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do sistema sao as defasagens da série e a saida é o valor a ser previsto.

f(t) A

y

o

T

R TR R R R NS PR R R R RN R E R R R R R RN RN

Sistema de Inferéncia Fuzzy|---'

Figura 3.4: Exemplo de configuragdo de um SIF para previsao de séries

O SIF nao possui uma recorréncia inerente ao modelo, mas ainda assim é
uma técnica amplamente aplicada neste tipo de tarefa. Para realizar o processo
de previsao multi-step, os valores anteriormente previstos sao utilizados como
entrada para prever o proximo passo de previsao, e este processo ocorre
iterativamente até o horizonte de previsao do problema.

A tarefa de previsao também pode ser generalizada para problemas
multivariados, conforme mostra a Figura 3.5. Para realizar este tipo de
trabalho, é possivel utilizar um sistema tinico para prever todas as n variaveis,

ou usar n SIFs para previsao.

3.4
Modelos

A ideia de um sistema que tente simular o comportamento do raciocinio
humano e descrever o processo de uma forma semanticamente compreensivel
torna a aplicacao de SIFs atrativa para atividades industriais e académicas.
Uma das primeiras aplicagoes deste modelo esta presente na area de controle,
sendo objeto de pesquisa até os dias de hoje. Ainda assim, o uso de sistemas
fuzzy possui relevancia em outras dreas, como classificacao e agrupamento [90].
A previsao de séries temporais também é uma area de atuacdo importante de

sistemas baseados em Logica fuzzy. Além da sua natureza de aproximador
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Sistema de Inferéncia Fuzzy| .

Figura 3.5: Exemplo de previsao multivariada usando SIF

universal [74], a capacidade de interpretabilidade dos resultados torna o uso
de SIFs mais atrativos para diferentes aplicagoes.

Esta secao tem como objetivo reunir as contribuicoes de metodologias
baseadas em sistemas fuzzy para previsao de séries temporais e suas principais
aplicacoes. Além disso, no final desta secao é apresentado em linhas gerais o
funcionamento do modelo AutoMFIS, considerado a base do modelo proposto.
Esta explicagdo é importante para compreender com maior facilidade o funcio-
namento do e-AutoMFIS, bem como fundamentar os avangos alcangados nesta

nova abordagem proposta.

34.1
Revisao de modelos preditores fuzzy usados na literatura

Prever resultados futuros baseados em observacoes passadas nao é uma
tarefa facil, sendo muitas vezes necessario um modelo complexo para captar
estas relagoes. Na area de Inteligéncia Computacional, por exemplo, existem
técnicas que possuem o aspecto de recorréncia, essencial para previsao de séries
temporais, inerente a sua arquitetura. E o caso de Redes Neurais Recorrentes,
como Echo-State Network [91] e LSTM [92], ja citadas no capitulo anterior.
Por mais que produzam bons resultados, a interpretabilidade ¢é totalmente
prejudicada, ji que estes modelos sao considerados caixa-preta. Quando a
explicacdo do resultado é um fator importante para o problema, é comum
a utilizacao de um SIF para previsao de séries temporais.

O sistema baseado em logica fuzzy preenche o requisito de ser um modelo
capaz de obter um bom trade-off entre interpretabilidade e acuracia. Com o

desenvolvimento de técnicas de sintese automatica de SIFs, seu uso em diferen-
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tes problemas tornou-se mais simples, substituindo as informagoes geralmente
fornecidas por um especialista pela extracdo automaéatica de conhecimento ob-
tida a partir da base de dados. Por mais que a automatizacdo do processo
de construgdao do SIF tenha tornado a tarefa menos trabalhosa do ponto de
vista humano, estas metodologias necessitam de técnicas de otimizagao para
descobrir a configuragao que resulte no desempenho satisfatério. Atualmente,
as abordagens de sintese automatica de sistemas fuzzy podem ser classificadas
quanto a estratégia de otimizagao, usando técnicas de computacao evolucio-
néria (Evolutionary approach) ou métodos adaptativos e heuristicos (Evolving
approach).

Os modelos Fuzzy-genéticos utilizam a combinacgao de sistemas fuzzy com
Algoritmos Evolutivos, como Algoritmos Genéticos e Programagao Genética.
Desta forma, é aproveitada a capacidade de otimizac¢ao do Algoritmo Evolutivo
para o desenvolvimento de um SIF, em diferentes niveis. Em [93], é proposto um
método no qual o algoritmo de Programacao Genética é utilizado para extracao
de regras de um SIF. Em [94], um Algoritmo Evolucionario multiobjetivo é
utilizado para o aprendizado da base de regras de um Sistema Fuzzy, visando
a otimizacao da acuracia e interpretabilidade em problemas de regressao.

Na area de sistemas Fuzzy-Genéticos, existem duas técnicas principais,
dependendo do objetivo da otimizagao da base de regras. O primeiro método,
conhecido como abordagem Pittsburgh [95], considera o conjunto de regras
fuzzy como um individuo a ser evoluido, como mostrado no trabalho de [96],
onde se utiliza Programagao Genética para criacao e otimizacdo da base de
regras de um SIF. Ja a abordagem Michigan é outra técnica conhecida para este
tipo de sistema hibrido. Neste método, as regras sao avaliadas como individuos,
gerando entao um conjunto de regras contendo aquelas que foram selecionadas
pelo algoritmo evolutivo.

A utilizagdo de algoritmos evolutivos para a busca de uma melhor
configuragao de SIFs é bastante significativa na area cientifica e é um tépico de
pesquisa nos dias atuais. Um grande fator que torna essa abordagem popular e
amplamente divulgada é a eficiéncia de técnicas de computagao evolucionéria
na busca de configuragoes promissoras em problemas com um grande espago de
busca, como é o caso de otimizacao de parametros de um SIF. Modelos fuzzy-
genéticos possuem aplicacoes em séries temporais, onde um dos problemas mais
comuns é definir as melhores defasagens para composicao das regras fuzzy. Este
tépico é discutido em [97], onde o algoritmo evolutivo é usado para sele¢ao de
defasagens e otimizacao de um SIF.

Na literatura, sistemas fuzzy e redes neurais sao comumente combinados

e adaptados para diferentes problemas. Em [98], por exemplo, é proposto um
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modelo que utiliza 0 modelo ANFIS em conjunto com um processo estatistico
autorregressivo para a ponderacao do resultado previsto. O ANFIS também é
aplicado em problemas reais [99, 100] e usado em diferentes abordagens, como
em comité de previsores [101].

Diferentemente de modelos hibridos, os Sistemas Fuzzy auto-adaptativos
(ou Evolving Fuzzy Systems) nao utilizam algoritmos evolutivos para a otimiza-
¢ao de sua configuracao ou base de regras. O aprendizado deste tipo de técnica
é realizada de forma adaptativa, com mudancas graduais em sua estrutura e
aprendizado em funcao do fluxo continuo de dados [102]. Esta abordagem é
bastante diversificada, visto que existem diferentes metodologias para o apren-
dizado adaptativo de um sistema [103].

O aprendizado online permite explorar caracteristicas que podem ser
aproveitadas em problemas de previsao de séries temporais. Conforme discu-
tido no segundo capitulo, as mudancas de comportamento de séries sao bas-
tante recorrentes, como efeitos de tendéncia ou sazonalidade. Este efeito é
chamado de deriva de conceito (ou concept-drift), onde as caracteristicas de
um problema nao sao estaveis e mudam com o tempo. Deste modo, os mode-
los adaptativos podem captar estas variagoes e modificar a sua estrutura para
adequar ao novo comportamento da série.

A capacidade de lidar com problemas inerentes a previsao de séries tem-
porais demonstra o potencial do uso de modelos fuzzy adaptativos em tarefas
de previsao. Em [104], é desenvolvido um comité de trés modelos adaptati-
vos para agregacao e previsao de temperatura usando variaveis climaticas. Em
[105], é proposto um modelo fuzzy do tipo Takagi-Sugeno para aprendizado
online de séries temporais usando a distribuicao dos dados apresentados con-
tinuamente para o ajuste de sua arquitetura. Outro modelo fuzzy adaptativo
pode ser visto em [106], onde é utilizado o conceito de granularidade para
acomodar e adaptar as representacoes de termos linguisticos e regras.

Independentemente da estratégia de desenvolvimento utilizada, a mode-
lagem fuzzy tem a sua funcao bem consolidada em previsao de séries temporais.
Na literatura, é possivel observar aplicacoes em previsao da velocidade do vento
[107, 108], problemas financeiros [109, 110].

3.4.2
Modelo AutoMFIS

Até o momento foram apresentados algoritmos mais populares de sintese
automatica de SIF que implementam meta-heuristicas evolutivas para otimi-
zacao dos modelos ou que utilizam conceitos de aprendizado online dos dados.

Nesta se¢ao, serd apresentado o funcionamento do modelo Automatic Multiva-
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riate Fuzzy Inference System (AutoMFIS), voltado para a previsdo multivari-
ada de séries temporais [2]. Os conceitos apresentados neste modelo constituem
a base para o modelo proposto, que sera apresentado no capitulo seguinte.

O AutoMFIS pode ser dividido em trés modulos principais, ilustrados na
Figura 3.6, a saber: Definicado do Dicionario Linguistico, Geracao da Base de

Regras e Geragao dos Valores crisp da saida.

Definicdo do Dicionario Linguistico  Geracdo da Base de Regras  Geracio dos valores crisp da saida

Geracdo das

¥

premissas
Dados de _
! Definicéo das !
enfrada ' o i I 1 .
————»  varidveis do ] l > Agregacio
i problema i
Verificaco das
premissas
¥ v
| ! Dados de
ica : { : : saida
Definicdo para ! l H 2 i 1
23 - [
Fuzzificacdo I h Defuzzificaco [————»
Associacio aos

consequentes

Figura 3.6: Arquitetura modular do AutoMFIS

O moédulo de Defini¢ao do Dicionario Linguistico é caracterizado como a
etapa de definicao dos parametros para a fuzzificacdo dos dados. Nesta etapa
sao estabelecidas quantas varidveis serao consideradas para a composicao do
problema, assim como a quantidade de conjuntos fuzzy a serem utilizados para
cada variavel.

Devido a caracteristica multivariada do problema, sdo necessarias técni-
cas de pré-processamento para selecionar as séries que sao mais correlacionadas
e, consequentemente, contribuir na tarefa de previsao, reduzindo a dimensi-
onalidade do problema. Diferentes metodologias podem ser utilizadas neste
processo, sendo o agrupamento hierarquico um dos mais conhecidos.

Outro aspecto avaliado neste modulo é a determinagao dos conjuntos
fuzzy para cada uma das variaveis, tanto na distribui¢do dos conjuntos quanto
na quantidade de conjuntos necessarios. Com o objetivo de preservar a inter-
pretabilidade, a distribuicao dos conjuntos fuzzy no universo de discurso deve
ser ajustada de modo que nao haja uma grande quantidade de sobreposicao
entre eles. Na literatura, dois métodos de posicionamentos conhecidos sao a
distribuicao uniforme dos conjuntos e a distribuicdo usando informacao de
percentis, que estao disponiveis para utilizagdo no sistema AutoMFIS. Como
estas distribuigbes também sao utilizadas no modelo e-AutoMFIS, o Capitulo

4 descrevera de forma mais detalhada as suas caracteristicas.
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A Geragao de Base de Regras é o médulo responsavel pela criagao de
todas as regras que compoem e descrevem o problema. De uma forma geral,
este modulo é dividido em trés etapas: geracao dos antecedentes das regras
(premissas), verificacao de ativacao das regras, e associagdo ao consequente da
regra.

A geracao dos antecedentes das regras é feita pelo método de geracao
semi-exaustiva. Esta técnica realiza, de forma iterativa, todas as combinagoes
possiveis dos antecedentes, limitada a um niimero maximo de antecedentes por
regra, o qual aumenta a cada ciclo, excluindo as combinacoes redundantes,
conforme pode ser visto na Figura 3.7. Este processo continua até o tamanho
méximo de antecedentes por regras estabelecido. E nesta etapa que o sistema
seleciona as defasagens mais adequadas para a formacao do termo antecedente
da regra. Portanto, o sistema detecta de forma automaética quais as defasagens,
dentre aquelas consideradas na defini¢do do problema, sao as melhores para a
geracao da regra fuzzy.

Serie y(t) - Conjuntos fuzzy a4 1, a1 2
Série yo(t) - Conjuntos fuzzy a; 1, az 2

12 lteracéo

/ \ _ _ _ 22 lteracéo

3? lteracao

Premissas geradas a..
an e a: 1

Figura 3.7: Exemplo de geragao semi-exaustiva

No exemplo da Figura 3.7, a primeira iteracao avalia a ativacao média
das premissas de acordo com uma métrica de avaliagao (que serd detalhada na
Secao 4.2.2.1). Caso esta métrica seja menor do que o valor minimo (pardmetro
definido pelo usudrio), a premissa é descartada e, consequentemente. Nas
seguintes iteracoes do processo de geracao semi-exaustiva, os termos que nao
foram eliminados sdo recombinados para avaliar o crescimento das premissas.
Caso esta nova premissa tenha uma métrica de ativacdo menor do que o limite
estabelecido, ela é descartada e o crescimento é interrompido.

A geracdo semi-exaustiva pode produzir uma base de regras muito

grande, com algumas regras pouco (ou nunca) ativadas. Para possibilitar a
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reducao do conjunto de regras, foi estabelecido um critério de corte de regras
baseada na métrica de cardinalidade (que serda detalhada no Capitulo 4), que
avalia o grau de ativacdo médio de cada uma das premissas. Caso a premissa
da regra tenha uma cardinalidade menor do que a cardinalidade minima
(pardmetro do modelo AutoMFIS), ela é eliminada da base de regras. Deste
modo, as regras mais expressivas continuam presentes, com uma base de menor
tamanho.

A ultima etapa do processo de Geragao de Base de Regras é a associacao,
composta da escolha do consequente mais apropriado a premissa para a
composi¢ao das regras. Neste passo, sao avaliadas as premissas das regras e os
consequentes possiveis através da métrica de similaridade, visando obter uma
maior compatibilidade entre o par premissa-consequente. Como estas métricas
sao consideradas para o modelo e-AutoMFIS, o préximo Capitulo descrevera
em detalhes a sua formulacao matematica.

O ultimo moédulo do AutoMFIS é a Geracao dos valores precisos de
saida. Essencialmente, o moédulo é dividido em duas etapas: agregacao e
defuzzificagao. A etapa de agregacao é responsavel por agregar as ativagoes das
regras que possuem o mesmo consequente e premissas diferentes, utilizando o
método de agregacao ponderada. Este método é importante para que sejam
dados pesos distintos as ativagoes das regras, de modo a inibir regras com
premissas que nao contribuam com maior acuracia a previsao desta série. A
defuzzificagao é realizada pelo método da altura, modificado para que o valor
defuzzificado de cada série também considere os conjuntos fuzzy de todas as
outras séries do problema.

Por se tratar de um modelo fuzzy, uma das grandes vantagens é a
capacidade de interpretabilidade do modelo. A base de regras, e as regras
ativadas para gerar um valor de saida, podem ser visualizadas a qualquer
instante. Por se tratar de um modelo que contempla a utilizacao de multiplas
séries para previsao, outra caracteristica importante é a possibilidade de
melhorar a previsao pela insercdo de caracteristicas provenientes de outras

séries que tenham alguma correlagao com a previsao.
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Modelo proposto: e-AutoMFIS

Nos dias atuais, é possivel observar uma tendéncia no aumento do volume
de bases de dados, caracteristica bastante proveitosa para o treinamento
de modelos de ML e DL. Para a tarefa de previsao de séries temporais,
uma base de dados maior representa um maior horizonte de observacao e,
consequentemente, a possibilidade de ter uma visao ampla de sua dinamica,
o que contribui para que o modelo aprenda as relagoes temporais existentes.
Contudo, nem todos os modelos se beneficiam com um aumento da quantidade
de registros e variaveis, o que pode inclusive inviabilizar computacionalmente
0 seu uso.

No estado atual, o AutoMFIS possui dificuldades em lidar com bases
de dados de alta dimensionalidade, conforme comentado anteriormente. O
aumento na quantidade de variaveis, de defasagens e de seus correspondentes
conjuntos fuzzy influenciam diretamente na dimensionalidade do problema
de geracao semi-exaustiva de regras. Consequentemente, a exploracao de
relacoes temporais mais longas acaba comprometida em virtude da viabilidade
computacional, como é relatado em [2]. Além disso, o aprendizado deste modelo
é global (i.e. as regras sdo selecionadas observando a ativagao na totalidade do
conjunto de treinamento), o que dificulta a extragdo de conhecimento local.

As limitagoes encontradas no modelo AutoMFIS motivaram o desenvol-
vimento de uma nova arquitetura para previsao de séries temporais usando sis-
temas de inferéncia fuzzy. Neste capitulo, é apresentado o modelo e-AutoMFIS,
extensao do modelo de previsao multivariada AutoMFIS para problemas com
alta dimensionalidade. O capitulo esta organizado em trés se¢oes principais. A
primeira secao detalha as motivagoes que serviram de base para a idealizacao
do modelo proposto. Em seguida, é exibida detalhadamente a arquitetura do
e-AutoMFIS e o seu funcionamento. Por fim, a terceira segdo redine as consi-
deragoes finais sobre o modelo, além de reunir informagcoes sobre parametros

e métodos do sistema de inferéncia fuzzy.
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4.1
Motivacado para a extensao do modelo AutoMFIS

Com a maior capacidade de obtencao e armazenamento de dados, é
possivel se dispor de mais dados e variaveis que possam ser relevantes para
a solugdo de um problema. Por mais que o modelo AutoMFIS seja um modelo
relevante para a previsao de séries multivariadas, algumas caracteristicas do
modelo tornam a sua aplicagao limitada em certos problemas que exigem maior
poder computacional. Estes fatores motivaram a investigacao de modificagoes
na arquitetura, de modo a tornar possivel a utilizacdo de um Sistema de
Inferéncia fuzzy em problemas de previsao de séries temporais de maior
complexidade, seja na quantidade de registros ou no niimero de variaveis.

A solucao para estas limitagoes foi a implementacao de um comité de
previsores AutoMFIS. Esta abordagem é muito conhecida na literatura, e
potencialmente supre as necessidades do seu modelo original. Nesta secao, serao
explicadas as caracteristicas que motivaram a implementacao da estratégia de

aprendizado distribuido.

41.1
Necessidade e vantagem de um modelo ensemble

Quando se deseja tomar uma ac¢ao de grande impacto, ¢ comum que a
decisao seja discutida por um comité de especialistas, onde diferentes visoes
sao compartilhadas e, geralmente, se chega a um consenso sobre a acao a ser
tomada. Em geral, estas decisdes sdo mais confiaveis e menos enviesadas, se
comparadas com uma decisdo monocratica. Esta ideia é¢ uma analogia que serve
de inspiragao para a implementacao da abordagem Ensemble.

Muitos problemas reais sao complexos demais para que apenas um unico
modelo seja capaz de resolvé-los de forma precisa e robusta. Uma alternativa
é considerar um conjunto de modelos especialistas. A técnica de Ensemble
consiste na criagao e no aprendizado de um conjunto de modelos, que sao
combinados para gerar uma resposta tinica. Dependendo do tipo do problema,
existem diferentes abordagens para a composi¢ao do resultado. Em problemas
de classificagdo, por exemplo, é comum o uso de votacdo dos membros do
comité, onde a classe escolhida é aquela que recebeu mais votos [111]. Em
problemas de regressao, a composi¢ao por média aritmética é a mais comum
das abordagens.

Especificamente em SIF, existem outras estratégias de aprendizado dis-
tribuido, de modo a tornar a extracao de conhecimento menos complexa. O
modelo e-AutoMFIS utiliza a abordagem FEnsemble dividindo a tarefa de mo-

delagem em diferentes subproblemas para facilitar a selecdo de regras mais
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relevantes. Desta forma, a esséncia do comité de previsores do e-AutoMFIS
nao esta presente na combinagao de resultados, mas na agregacao das regras

selecionadas durante a fase de treinamento.

4.1.2
Usabilidade em grandes bases de dados

Com o desenvolvimento de um modelo baseado em comité de previsores,
o e-AutoMFIS torna-se adaptavel para diferentes tipos de problemas, inclusive
aqueles com um grande volume de dados. Conforme sera explicado posterior-
mente, a subamostragem aleatoria reduz a dimensionalidade da base de dados
a ser utilizada pelo SIF e, consequentemente, o treinamento de cada um dos
membros do comité é facilitado. Em outras palavras, o Ensemble transforma
um problema de maior dimensionalidade em diversos problemas menores.

A redugao da dimensionalidade é um fator importante a ser considerado
no modelo e-AutoMFIS. Por incorporar algumas caracteristicas originais do
modelo AutoMFIS, que representa os membros do comité de previsores, a ge-
racao de regras fuzzy continua a ser realizada pelo método semi-exaustivo.
Simplificando esta abordagem ao considerar que todas os antecedentes pos-
siveis nao sejam excluidos durante o processo, a quantidade de conjungoes
geradas pode ser calculada por uma combinacao simples.

E possivel observar que o aumento da dimensionalidade pode prejudicar
o aprendizado do modelo, tornando-o em alguns casos até impraticavel. Para
que isto nao seja um problema, tipicamente devem ser feitos ajustes nos
pardmetros do modelo AutoMFIS, de modo que a geracdo de regras nao
inviabilize computacionalmente o seu uso. Com o e-AutoMFIS, este problema
é resolvido ao se realizarem sucessivas subamostragens do problema original,
tornando a quantidade de variaveis menor para o treinamento do AutoMFIS.

Outra vantagem do modelo e-AutoMFIS, se comparado ao modelo ori-
ginal, ¢ a maior capacidade de lidar com bases de dados contendo uma maior
quantidade de valores histéricos. Em um problema com uma quantidade alta de
registros, é dificil para um modelo tnico captar todas as relagoes que auxiliem
na previsao de forma satisfatéria. Ao dividir uma série extensa em diferentes
partes, o sistema tem uma maior facilidade de compreender os comportamen-
tos da dinamica das séries temporais. Na proxima secao, é descrita de forma
detalhada a estrutura do e-AutoMFIS, mostrando-se por meio de diagrama de

blocos, o funcionamento do modelo.
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4.2

Arquitetura do modelo e-AutoMFIS

O e-AutoMFIS é um modelo de previsdo de séries temporais baseado
na técnica de criacdo de multiplos previsores. O modelo proposto incorpora o
conceito basico do AutoMFIS e a técnica de subamostragem aleatéria de base

de dados para o desenvolvimento de sua arquitetura, conforme mostrado na

Figura 4.1.
5

Definicdo e organizacdo do problem:

a
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Base de dados -
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Figura 4.1: Arquitetura simplificada do modelo e-AutoMFIS

Para um melhor entendimento do funcionamento do e-AutoMFIS,

consideram-se quatro moédulos principais, a saber:

1. Definicao e organizagao do problema: responsavel pela subamos-

tragem da base de dados a ser usada no treinamento de um membro do

comité de previsores;

2. Formacao da base de regras: responsavel por extrair a informagao do

subconjunto de dados e fornecer regras linguisticas;

3. Filtragem e agregacao de regras: encarregado de selecionar as regras

mais relevantes do problema e realizar a inferéncia fuzzy;

4. Defuzzificacao: relacao do conjunto fuzzy de saida em valores pontuais,

retornando ao dominio real do problema;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912830/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912830/CA

Capitulo 4. Modelo proposto: e-AutoMFIS 59

5. Previsao multi-step: designado para o processo de previsao de séries

temporais multivariadas.

Cada um destes tépicos possui uma subsecao especifica, mostrando com
maior detalhes a sua importancia, objetivos e diferentes métodos existentes. A
arquitetura apresentada na Figura 4.1 é uma simplificacao do funcionamento
real do e-AutoMFIS, de modo a tornar a explicacdo modular mais compreen-
sivel. No final do capitulo é retratado o funcionamento completo do modelo
proposto.

A seguir, os modulos basicos do e-AutoMFIS serao caracterizados,
detalhando-se o seu funcionamento e se discutindo a importancia dos métodos
escolhidos. Ao final de cada subsecao, também serao abordados os aspectos da

interpretabilidade que podem ser afetados com o ajuste da configuragao.

4.2.1
Definicao e organizacdao do problema

A definicdo e organizacao do problema é o ponto inicial do modelo e-
AutoMFIS, cujo objetivo maior é a preparacao dos dados para uma extracao
apropriada de regras. Também ¢é nesta etapa que ocorre a geragao do dicionario
linguistico do modelo, com o ajuste da quantidade de termos linguisticos e suas
respectivas funcoes de pertinéncia.

Em problemas de previsao de séries temporais é usual que a base
de dados seja dividida em um conjunto de treinamento, para o ajuste do
modelo (in-sample), e um conjunto de teste (out-sample), utilizado para
avaliar a capacidade de generalizagao. No geral, o conjunto in-sample pode ser
segmentado em conjunto de treinamento e validagao, pratica comum quando
se deseja avaliar o desempenho do modelo durante o seu ajuste. Para o modelo
proposto, como cada membro do comité precisa ser avaliado para a selecao
de regras, a divisao entre conjunto de treinamento, validagao e teste é a mais
apropriada. Esta reparticao é feita de acordo com a ordem cronolégica da série,
conforme mostra a Figura 4.2, onde os registros mais antigos sao utilizados para
a modelagem do sistema e os ultimos valores, para a avaliacdo do processo
de previsdo. Além disso, todos os processos de constru¢ao do modelo (como
geragdo dos termos linguisticos e formulagao das regras) sao feitos com base
no conjunto de treinamento, com excecao da etapa de filtragem que utiliza o
resultado do conjunto de validacao para a selecdo das regras. Portanto, a menos
que seja explicitado no texto, os procedimentos do modelo sao realizados com
base no conjunto de treinamento.

Antes da implementacao de qualquer modelo existente, a primeira etapa

de um projeto de ML consiste na etapa de pré-processamento de dados. Em-
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Figura 4.2: Exemplo de divisao de dados entre treinamento, validagao e teste
em uma aplicacao de previsao do volume de trafego

bora nao seja uma atribui¢ao direta do e-AutoMFIS, é um pré-requisito fun-
damental para que o aprendizado, que é feito de forma automaéatica, tenha um
desempenho satisfatério. Especificamente em previsdo de séries temporais, a
selecao de variaveis e a definicdo das defasagens sdo importantes e influen-
ciam diretamente na dimensionalidade do problema e, consequentemente, na
interpretabilidade do modelo.

Em previsao de séries temporais, a selecao de varidveis visa quantificar
as similaridades entre séries e suas correlacoes, sejam lineares ou nao-lineares.
Esta metodologia ajuda a eliminar séries nao relacionadas, diminuindo a
complexidade do problema e facilitando o aprendizado do modelo e a extragao
de conhecimento. Na literatura, existe uma grande variedade de técnicas, como
correlagdo de Pearson [132] e selegdo de varidveis (ou defasagens) usando
métodos iterativos, como RFE (Recursive Feature Elimination) [112].

Outro fator importante nesta etapa é a definicao da defasagem méaxima.
Este parametro define a quantidade de variaveis defasadas para cada uma
das séries selecionadas. Em geral, as técnicas de autocorrelagao e correlagao
cruzada, discutidas no Capitulo 2, auxiliam na escolha inicial de defasagens,
com base na captacao de relagdes lineares. Apesar da escolha manual da
defasagem maxima, as defasagens efetivamente usadas pelo modelo para
cada série temporal sao escolhidas automaticamente durante o processo de
aprendizado.

O emprego das técnicas citadas para a remocgao de caracteristicas nao-
estacionarias da série também é importante para o bom uso do e-AutoMFIS.

Como os conjuntos fuzzy sao estaticos (i.e. nao mudam de formato em fungao
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do tempo), a presenga do termo de tendéncia pode danificar o significado do
conjunto, além de prejudicar o processo de previsao. Portanto, as estratégias
citadas no Capitulo 2 para tornar as séries estacionarias sao fundamentais na
preparacao dos dados.

A préxima etapa do e-AutoMFIS é a criagago de um dicionario de
termos linguisticos. Esta etapa é responsavel por estabelecer o universo de
discurso, a quantidade de conjuntos fuzzy e suas fungoes de pertinéncia. A
interpretabilidade também é um aspecto importante de ser notado, pois a
escolha desses parametros pode influenciar diretamente em quao explicavel o
modelo é. Deste modo, os valores possiveis e métodos foram escolhidos para
atender ao maximo de critérios de interpretabilidade, sem prejudicar a acuréacia
do modelo.

No modelo proposto, as fungoes de pertinéncia sao geradas automatica-
mente, e informag¢des como o universo de discurso e as formas dos conjuntos
fuzzy sdo obtidos com base nos dados. Esta etapa é fundamental quando sao
utilizados métodos de sintese automatica, visto que as func¢es de pertinéncia
criadas podem ser especificadas para uma melhor acuracia, mas pouco interpre-
taveis. Dependendo de como é formulado o problema de criacdo do dicionario
linguistico, é possivel que os conjuntos fuzzy gerados sejam mais confusos, pre-
judicando as condigoes de distinguibilidade e complementaridade. A Figura
4.3 mostra um exemplo sintético de conjuntos fuzzy para uma variavel qual-
quer em que tanto o suporte quanto a posi¢ao do valor de pico das fungoes de
pertinéncia sao modificados. Neste caso, é possivel perceber que a utilizagao
destes parametros para a otimizacao das funcoes de pertinéncia podem resul-
tar em modelos que nao satisfazem os critérios de interpretabilidade citados

anteriormente.

p(x)

=)(
Figura 4.3: Conjuntos fuzzy com baixa interpretabilidade no dominio de X

Uma alternativa para a geracao de conjuntos fuzzy é a particao fuzzy

forte (Strong fuzzy Partition). Matematicamente, dada uma cole¢io de n
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conjuntos fuzzy com pertinéncia 4, (), para qualquer valor numérico = dentro
do universo de discurso X, a soma das pertinéncias de todos os conjuntos deve

ser igual a 1 (Eq. 4-1).

zn:uAn(x) =1,VreX (4-1)
i=1

Esta metodologia é muito ttil quando se deseja obter um SIF interpreta-
vel, visto que critérios de interpretabilidade como cobertura e distinguibilidade
sao satisfeitos por defini¢ao [113]. Além disso, a parti¢ao fuzzy forte é mais sim-
ples de ser ajustada devido a quantidade menor de parametros.

Para o e-AutoMFIS, que considera o aspecto de interpretabilidade, foi
adotada a ideia de particao fuzzy forte para o ajuste das fungoes de pertinén-
cia. Por simplicidade, todas as fungoes de pertinéncia possuem um formato
triangular, com exce¢do dos conjuntos fuzzy mais ao extremo, que possuem
um formato trapezoidal, para que valores fora dos limites estabelecidos no
problema sejam representados por algum termo linguistico (i.e. possuir sem-
pre algum conjunto ativado).

No total, o modelo possui trés diferentes abordagens. De qualquer forma,
os modelos produzidos compartilham de uma mesma representacao do pro-
blema, exemplificado pela Figura 4.4. Os parametros ¢; a ser determinados
pelo modelo representam os valores que possuem a maxima pertinéncia; os
parametros de base da funcao de pertinéncia triangular definidos pelos valores
maximos dos conjuntos adjacentes ¢; 1 e ¢;;1. Para aqueles conjuntos fuzzy
com o formato trapezoidal, as extremidades sao abertas e, portanto, nao ha

parametros adicionais a serem especificados.

p(x) ]

><\l’

Figura 4.4: Representacao da particao fuzzy forte

A forma mais simples de particionamento consiste na ordenacao uniforme

dos conjuntos fuzzy em suportes A ao longo do universo de discurso, conforme
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mostra a Figura 4.5. Esta técnica nao faz uso de todos os dados disponiveis
na base, mas apenas dos valores extremos para determinar os limites de cada
variavel. Por mais que a implementacgao seja rapida, uma desvantagem nitida
é a incapacidade de ajuste dos conjuntos em funcao da distribuicao dos dados,
o que poderia resultar em conjuntos pouco representativos ou que agrupem

valores que poderiam ser divididos em diferentes termos linguisticos.
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Figura 4.5: Conjuntos fuzzy gerados via particionamento uniforme

Em alguns casos, os dados nao estao distribuidos de forma homogénea
ao longo do universo de discurso e a particdo uniforme se torna inadequada.
Neste caso, é necessario utilizar outras técnicas que captem a distribuicao de
dados e conciliem a representacao dos conjuntos fuzzy com o histograma das
variaveis. Um método classico e muito utilizado na sintese de sistemas fuzzy é
adequar os parametros ¢; em funcdo dos percentis da distribui¢ao dos valores,
conforme mostra a Figura 4.6. Este método, conhecido como Tukey, é muito
util quando as variaveis tém uma distribuicao normal.

Existem casos em que os dados nao obedecem a uma distribuicao
uniforme ou normal, e a utilizacdo dos métodos citados anteriormente pode nao
ser a melhor opc¢ao. Para contornar este problema, neste trabalho foi proposto
um método de agrupamento para determinar os parametros a ser ajustados.
Este método de particionamento encontra, de forma iterativa, a divisao entre
grupos que possuem maxima similaridade intra-cluster e menor variancia inter-
cluster com a quantidade de agrupamentos previamente definida pelo usuéario.
Os valores centrais destes n grupos representam os valores de pico ¢; de cada
um dos n conjuntos fuzzy, sendo bastante ttil nos problemas em geral. Para

exemplificar a finalidade da particdo pela técnica de agrupamento, a Figura
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Figura 4.6: Conjuntos fuzzy gerados pelo método baseado em percentis

4.7 ilustra uma distribuicao sintética de dados e os conjuntos gerados por cada
um dos trés métodos de particao fuzzy.

Cada uma das trés abordagens de geragao de conjuntos fuzzy possui
sua relevancia, e portanto a escolha do método é baseada principalmente na
distribuicao dos dados do problema. Esta selecao reforca a necessidade de
exploragao e andlise de dados, com o objetivo de selecionar os métodos e
parametros mais adequados.

Neste modulo, a interpretabilidade é importante de ser analisada, visto
que todos os critérios com o nivel de abstracao de conjuntos fuzzy dependem
da construcao do dicionario linguistico. A escolha de estratégias nesta primeira
etapa, portanto, é norteada para obter uma melhor relagdo entre acuracia e
interpretabilidade. As seguintes consideragoes podem ser feitas quanto a esses

critérios:

— Numero de conjuntos fuzzy: A quantidade de termos linguisticos é
um parametro definido pelo usuario, e portanto a interpretabilidade é

controlada de acordo com o problema. Geralmente o ajuste do niimero
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Histograma da variavel Geragdo dos conjuntos fuzzy usando o método uniforme
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Figura 4.7: Comparacao de geracao dos conjuntos fuzzy usando as metodologias
disponiveis para o e-AutoMFIS

de conjuntos fuzzy é limitado a nove, satisfazendo a heuristica de Miller
[33];

Numero de variaveis: A quantidade de varidveis define as possiveis
relacoes que podem ser extraidas na etapa de formulagao das regras. Este
critério é controlado através de técnicas de pré-processamento, definindo

as variaveis potencialmente mais importantes para o problema;

Cobertura: A cobertura é garantida para todos os problemas por conta
da modelagem de determinacgao das fungoes de pertinéncia via particao
forte fuzzy. Com o uso de fungoes trapezoidais, até os valores que estejam
fora do escopo inicial do universo de discurso (o que pode ser comum em
problemas de previsao de séries temporais) sao contemplados com algum
nivel de ativagao;

Distinguibilidade: A distinguibilidade também ¢é um critério que é
satisfeito para qualquer problema usando o modelo e-AutoMFIS. Com
a particao fuzzy utilizada, os conjuntos fuzzy possuem formatos bem
definidos. Isto inviabiliza a formagdao de conjuntos que prejudiquem a
interpretabilidade, como uma sobreposi¢cao muito grande de funcoes de

pertinéncia ou total separacdo em relagdo a outros conjuntos;

Complementaridade: Por fim, a complementaridade também ¢é satis-

feita com o uso da particao fuzzy forte. Ao definir o problema de espe-
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cificagdo das funcoes de pertinéncia com formatos triangulares e trape-
zoidais, é garantido que para qualquer valor no universo de discurso, a

soma dos graus de ativagdo é sempre igual a 1.

4.2.2
Formacao da base de regras

Com os termos linguisticos gerados, o proximo passo do e-AutoMFIS é
a formacao da base de regras. Esta fase é o amago do modelo, pois contém
o conhecimento extraido do problema. Além disso, a geracao de regras é o
principal aspecto a ser observado sob a ética da interpretabilidade e um fator
importante para determinar a acuracia do modelo.

A formacao automatica de regras consiste na ligacdo dos termos ante-
cedentes e respectivos consequentes, e é topico de grande interesse em SIFs.
Existem diferentes abordagens conhecidas, como a geragao de regras comple-
tas, onde tanto o antecedente quanto o consequente da regra sao ajustados
simultaneamente. Outra possivel metodologia utiliza a geracao de termos an-
tecedentes das regras e, numa etapa seguinte, assimila os termos consequentes
mais adequados.

O e-AutoMFIS incorpora a mesma metodologia usada no modelo ante-
cessor para a etapa de formagcao de regras. Esta abordagem consiste em duas
etapas principais, a saber: a formulagao das premissas e a associa¢do dos conse-
quentes. Estes dois estagios sao descritos a seguir, enfatizando-se as condig¢oes
e critérios em termos de interpretabilidade, seus parametros e diferentes mé-

todos.

4.2.2.1
Formulacao

A formulacao é a etapa responsavel por elaborar as premissas das regras
geradas. A premissa é definida pela combinagdo de fungoes de pertinéncia
(mostrada na Eq. 4-2), traduzindo matematicamente a expressao "se x1 é A;

€ T é Aj,Q €...exT; é Ajﬂg“.

Ha, = HA;, (‘Tl) * A, ($2) oKk lA (xl) (4_2)

onde j14, é o grau de pertinéncia da premissa p e p4,, (7;) é o grau de ativacao
do termo linguistico associado ao conjunto fuzzy k da i-ésima variavel e da
série j € 1,2,...,s a ser prevista. Cada premissa p tem sua pertinéncia pa,

calculada através da aplicacao de um operador t-norma * entre os antecedentes
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ativados pela regra. E possivel observar que a mudanca do operador t-norma
nao tem grande influéncia no resultado final. Portanto, neste trabalho emprega-
se exclusivamente o produto algébrico.

Como o e-AutoMFIS consiste na construgdo de um comité de previsores,
cada membro do comité de previsores é responsavel por criar a base de regras
a partir de seu no seu subconjunto de dados. Além disso, por se tratar de
um modelo de previsao de séries multivariadas, cada membro do comité gera
regras para cada uma das s séries envolvidas.

Para a etapa de formulagao utiliza-se a técnica de geracao semi-exaustiva
de regras, também empregada no modelo AutoMFIS [2]. Este processo consiste
na procura iterativa de combinacdo entre os termos linguisticos. A cada
iteragao, o método de geracao semi-exaustiva avalia as possiveis premissas
com a mesma quantidade de antecedentes, comecando com regras que possuem
apenas um antecedente até chegar ao tamanho méaximo de antecedentes, que
é¢ um parametro escolhido pelo usuario.

O processo semi-exaustivo comeca com a avaliacao de todos os termos lin-
guisticos das variaveis selecionadas pelo subconjunto, compondo inicialmente
regras com apenas um antecedente. Estas premissas sao avaliadas segundo um
critério de ativacao minima e aquelas que nao forem satisfeitas sao eliminadas
da proxima iteracao.

Na proxima iteracdo, as premissas selecionadas na etapa anterior sao
combinadas com todos os termos linguisticos de varidveis diferentes das ja
existentes na regra, de modo a evitar inconsisténcia de regras (e.g. "Se salario
¢ alto e saldrio ¢é baixo"). Novamente, as premissas sao avaliadas e aquelas
que tiverem ativacao menor do que um valor minimo tém seu crescimento da
premissa finalizado. Ja as que tiverem as condi¢oes atendidas sdo inseridas no
conjunto de premissas selecionadas e continuam no processo iterativo. Este
ciclo continua até alcancar o tamanho maximo permitido por premissa, que é
um parametro ajustavel do modelo.

Conforme citado anteriormente, para que as premissas sejam escolhidas
¢ necessario que o grau de ativacao destas seja maior do que um valor
minimo, parametro escolhido pelo usuario. Neste trabalho, foram utilizados

dois métodos para o calculo da ativacao:

— Cardinalidade: média do calculo do grau de pertinéncia da premissa

para todos os registros do conjunto de treinamento;

— Cardinalidade nao-nula: média do calculo do grau de pertinéncia da

premissa para os registros cuja ativagao seja nao-nula.
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Estas duas métricas possuem o mesmo objetivo, que ¢é selecionar as
premissas mais relevantes para o conjunto de treinamento. Contudo, cada uma
tem sua utilidade em diferentes tipos de problema. A cardinalidade pressupoe
que as premissas possuem uma representatividade tanto em frequéncia quanto
em grau de ativagdo, beneficiando mais a constancia de ativacdo do que
apenas ativagoes altas e menos frequentes. Portanto, esta métrica acaba
privilegiando a sele¢do de regras genéricas (i.e. muito frequentes mas com
ativagdo razoavelmente baixa) e excluindo regras relevantes com ocorréncias
esporadicas, que podem ajudar a compreender melhor o comportamento
de uma série temporal. Nesta métrica, as premissas menos extensas sao
favorecidas, visto que o aumento da quantidade de antecedentes geralmente
implica em mais ativagoes nulas ao longo do conjunto de treinamento e,
consequentemente, mais dificeis de serem selecionadas.

A cardinalidade nao-nula é uma métrica que calcula a média do grau
de pertinéncia das premissas das amostras que possuem ativagao nao-nula.
Este calculo de ativacgao, utilizado no modelo e-AutoMFIS, é capaz de sele-
cionar regras menos frequentes, mas ainda assim importantes, servindo como
uma métrica alternativa a cardinalidade. Em contrapartida, a cardinalidade
nao-nula pode beneficiar regras muito extensas e com uma frequéncia extre-
mamente baixa (e.g. premissas que sdo ativadas uma tnica vez, mas com um
grau de pertinéncia razoavel, podem ser selecionadas). Para contornar este
provavel efeito colateral, também ¢é utilizado um parametro de frequéncia mi-
nima para que a etapa de formulacao aceite regras menos frequentes, mas nao

aquelas que sejam ativadas pouquissimas vezes.

4.2.2.2
Associacao

Com as premissas ja selecionadas, é necessario encontrar o consequente
que melhor se ajusta ao problema para a geragao de regras consistentes. Este
é o0 objetivo da etapa de associagao, a tltima etapa da formacao da base de
regras.

No processo de associagao, cada premissa ira gerar s regras referentes
a s séries. Para cada varidvel j € {1,2,...,s} a ser prevista, é calculado
o grau de pertinéncia pa,,(y) da saida y do conjunto de treinamento para
cada conjunto fuzzy i. Em seguida, é calculada a métrica de associagao entre
os dados de entrada e saida do conjunto de treinamento, utilizando-se seus
respectivos graus de ativagdo. Por fim, o conjunto fuzzy que obtiver a maior
compatibilidade é associado a premissa, formando uma regra completa e

inserida a base de regras.
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A maior complexidade na etapa de associacdo consiste na escolha da
métrica apropriada para o problema. Dependendo de como é calculada a si-
milaridade, podem ser geradas regras cujos consequentes nao sao pertinentes,
prejudicando a acuracia do modelo. Para o modelo e-AutoMFIS, serao utiliza-
das duas métricas distintas: Grau de Confianca fuzzy (GCF) e Compatibilidade
Média (CM).

A métrica GCF calcula a similaridade entre dois vetores, definida pela
Eq. 4-3. Neste caso, é possivel perceber que a equacao é, por defini¢do, o valor
do cosseno entre estes vetores e portanto a andlise do resultado é andloga
a interpretacao de ortogonalidade. Caso a premissa e o consequente sejam
ortogonais, o GCF atinge o valor igual a 0 e, se forem totalmente compativeis,

a métrica tem o valor igual a 1.

Ha, (X) - prsn(Ys)
[a, (XN s (Vo)
onde fi4,(x) é o grau de pertinéncia do antecedente p para todo o conjunto

GCF =

(4-3)

de treinamento x; ||pa,()|| é a norma do vetor pa,(z); e pspn é o grau de
pertinéncia da série s ao conjunto n para o conjunto de saida y desta série
temporal. Em termos préaticos, o cosseno da similaridade entre os graus de
pertinéncia da premissa e o candidato a consequente avalia a compatibilidade
existente por conta da ativacao simultanea destes termos.

Alternativamente ao GCF, a compatibilidade média é uma métrica que
busca encontrar o consequente mais adequado para cada premissa, calculada
conforme mostra a Eq. 4-4. Para cada premissa obtida na etapa de formulacao,
sao avaliadas as entradas X no conjunto de treinamento que resultem no grau
de ativacao pa,(X) diferente de 0. Também é computado o grau de pertinéncia
s (Ys) para cada conjunto fuzzy existente para a variavel de saida. No fim, o
termo linguistico escolhido como consequente sera aquele que possuir a maior

compatibilidade média.
1

CM = N ZlﬂAp (i) s (Yis), (4-4)
onde fi4,(x;) ¢ o grau de pertinéricia da i-ésima entrada para o antecedente
P; yis € Y | tal que pa,(X) # 0; e psn(yis) € o grau de pertinéncia
de y;s ao conjunto fuzzy n da série s. Esta métrica é adequada para a
maioria dos casos, visto que o maior interesse da etapa de associagao é
selecionar o melhor termo consequente para as premissas quando ativadas, e
nao necessariamente uma similaridade entre os vetores ji4,(X) € 15, (Ys). Além
disso, em problemas contendo premissas pouco ativadas (mas importantes),
o CM tem uma vantagem em relacao ao GCF. Este fato ocorre pois o CM

desconsidera, em seu cédlculo, a maioria dos registros que sao irrelevantes para
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a premissa, concentrando-se apenas nos registros que geram alguma ativacao.

4.2.2.3
Consideracoes sobre o modulo de formacao de regras

A formulacao e associagao representam as etapas principais da construcao
da base de regras. Por se tratar de uma estratégia Ensemble, a geracao das
regras faz uso de uma subamostragem da base de dados, como mostrado
na Figura 4.8. Portanto, este processo ¢ realizado para cada um dos n
subconjuntos, servindo como entrada para a etapa de filtragem e selecao de
regras.

Séries temporais do problema . Subdivisdo temporal Subdivisdo dimensional
e suas defasagens (t- 1), (t- 2) :

Subconjunto 1
Xq(t), xq(t-2), xp(t- 1), X3(t), x3(t - 1)

Subconjunto 1
X1(t) @_’ Xq(t), X4(t- 1), x4(t - 2) : X Subconjunto 2
OHONORO ; xalt), ot - 1), x3(t-2) [ (0, X3(0), xa{t)
: %(t), %5(t- 1), x5(t-2) |
: : Subconjunto 3
- : EOT xelt) xalt - 2), xa(), xa(t-2)

Subconjunto 1
x1(0), x4(t-2), xp(t- 1), x3(1), x3(t- 1)

/\\J

Subconjunto 2
xo(t) : @)_> xq(t), xq(t- 1), x4(t- 2) : Subconjunto 2
: Xa(t), Xa(t - 1), xa(t - 2) : Xq(t), Xa(t), x3(t)

xslt), xalt- 1), x5(t-2) |
\ Subconjunto 3
: DT xal xalt- 2), x3(0), Xa(t- 2)

Subconjunto 1
x1(1), x4(t-2), xp(t- 1), x3(t), x3(t- 1)

x3(t) Subconjunto 3 :
: @_> x4(t), xq(t- 1), x4(t-2) : Subconjunto 2
: Xa(t), Xa(t - 1), Xa(t - 2) : xq(t), xa(t), x3(t)

ﬂ Xalt) Xt 1), 3x5(t-2) |
Ne— : : Subconjunto 3

x1(t), x(t - 2), X3(t), x3(t - 2)

t Subconjunto 1
x1(1), x4(t-2), xp(t- 1), x3(t), x3(t- 1)

: Subconjunto 4 :
x4(1), x4(t - 1), x4(t-2) : Subconjunto 2
: ( i ) >l xgll), Xalt - 1), Xa(t - 2) : xq(t), xa(t), x3(t)
: X3(t), X3(t - 1), x3(t - 2) :

Subconjunto 3
Xq(t), Xa(t - 2), x3(t), x3(t- 2)

Figura 4.8: Exemplo de subamostragem proposta

Nesta técnica, a subamostragem é feita em duas etapas: temporal e
dimensional. A subamostragem temporal divide o histérico da série em n
intervalos de tempo. Em seguida, para cada amostra obtida, que possui
varidveis dos problema (i.e. as séries e suas defasagens), é realizada uma
subdivisao dimensional, que sera utilizado para o treinamento de cada membro

do comité de previsao.
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O uso desta técnica promove um aprendizado distribuido que potenci-
almente pode gerar resultados mais consistentes do que os proporcionados
por um modelo Unico. Além das vantagens ja citadas anteriormente, como a
facilidade de aprendizado e a diversidade que é proporcionada, a técnica de
Emsemble também possui beneficios praticos. A subamostragem de varidveis
reduz a dimensionalidade do problema e consequentemente reduz o custo com-
putacional do modelo, permitindo o aumento da exploracao de parametros,
como o aumento do nimero de defasagens. Esta abordagem distribuida tam-
bém possibilita paralelizar o aprendizado do comité de previsores, reduzindo
o tempo necessario para o treinamento do modelo.

Outro aspecto importante a ser considerado neste modulo é o ajuste
de parametros e a variedade de métodos existentes. Os parametros ajustaveis

nesta etapa sao:

— Ativacdo minima: E o limiar de corte para a selecio da premissa
gerada. Caso a ativagdo média da premissa seja maior do que este
parametro, a regra é adicionada a base de potenciais regras e na préxima
etapa da geracao semi-exaustiva sao avaliadas as inser¢oes de mais um
novo antecedente. Este critério é essencial para controlar a admissao de
regras e o volume de regras aceitaveis, atuando para balancear a relacao

entre acuracia e interpretabilidade;

— Premissa maxima: Quantidade maxima de antecedentes por premissa.
Este parametro também controla a extensao da base de regras, visto que
o aumento do processo de geracao de regras aumenta potencialmente a

quantidade de regras selecionadas;

— Método de formulagao: Pardmetro que define como deve ser avaliada
a formulacao de regras. Geralmente a escolha deste método ¢é feita
de acordo com o tipo de problema, de modo a melhorar a qualidade
do conhecimento extraido. Os métodos possiveis sao Cardinalidade e

Cardinalidade nao-nula

— Método de associagao: Parametro que define o critério para a escolha

do consequente apropriado para cada premissa. Os métodos possiveis sao

GCF e CM.

Outro aspecto importante a ser considerado é a avaliacao dos critérios
de interpretabilidade. Como este modulo esta diretamente relacionado com o
volume da base de regras, a interpretabilidade ¢ analisada segundo as seguintes

consideracoes:
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— Tamanho da base de regras: O tamanho da base de regras ¢ inici-
almente determinado pela formulagao das regras. Portanto, este aspecto
deve ser levado em consideragdo para desenvolver um sistema que seja
também interpretavel. Para controlar este critério, é necessario ajustar o

parametro de ativacao minima;

— Comprimento dos antecedentes: O comprimento dos antecedentes
também é outro critério importante para andlise nesta etapa, e pode
ser controlado com a escolha de parametros apropriados. A quantidade
maxima de antecedentes por regra, por exemplo, geralmente ¢ limitado a

no maximo 9 termos linguisticos, satisfazendo a heuristica de Miller [83].

Em sintese, a interpretabilidade em relagdo a base de regras pode ser
ajustada por meio de uma escolha apropriada dos parametros. E dificil encon-
trar empiricamente o ponto 6timo entre a complexidade e a interpretabilidade
com base unicamente nas configuragoes especificadas até o momento. Para con-
tornar este problema, geralmente o modelo é especificado com parametros que
possam gerar uma base de regras maior, delegando a proxima etapa a fungao

de reducao de complexidade.

4.2.3
Filtragem e agregacao de regras

O processo de geracao de regras é realizado especificamente por cada
um dos membros do comité de previsores, que utilizam uma sub-amostragem
da base de dados. Dependendo das variaveis selecionadas, um membro do
comité de previsores pode gerar regras que sejam boas para prever uma série,
mas ruins para prever outra série. Além disso, pelo método de formulagao e
associacao, existe a possibilidade de que regras geradas sejam sempre ativadas
ao mesmo tempo ou que sejam conflitantes. Consequentemente, estes casos
podem prejudicar a interpretabilidade do modelo ou até prejudicar a acuracia.
Neste caso, é funcao da etapa de filtragem avaliar e reduzir a base de regras,
tornando-a mais concisa.

O moédulo de filtragem do e-AutoMFIS é dividido em duas etapas, con-
forme esquematizado na Figura 4.9. Para uma melhor compreensao, esta pri-
meira fase de filtragem sera denominada filtragem interna e a etapa posterior,

filtragem externa.

423.1
Filtragem Interna

Na filtragem interna, a atuagao das técnicas é feita no nivel da base de

regras do membro do comité de previsores e, portanto, a base de conhecimento
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Figura 4.9: Diagrama de blocos da etapa de filtragem
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nao é ainda otimizada. Para realizar esta tarefa, a filtragem interna possui trés

objetivos principais:

1. Remocao de regras semelhantes e conflitantes: esta etapa localiza
as regras potencialmente redundantes ou conflitantes e remove aquelas
menos importantes. Para isso, sao usadas técnicas para avaliar similari-

dade entre premissas e seus respectivos consequentes;

2. Selecao das regras mais relevantes: separa as regras mais importan-
tes do problema. Para executar esta etapa, é implementada a otimizagao

via minimos quadrados restrita;

3. Selecao de regras para composicao da base de regras otimizada:
Apos a otimizacao da base de regras, é necessario descobrir se as regras
extraidas a partir do subconjunto resultam em uma previsao satisfatoria,
de forma a incorpora-las ao modelo final. Para isso, é averiguado, no
conjunto de validac¢ao, o resultado da previsao multivariada e selecionado
o conjunto de regras segundo a métrica de avaliagdo do problema (e.g.

métricas de erro na previsao).

A remocao de regras redundantes e conflitantes utiliza um mesmo pro-
cedimento inicial, que é a busca de premissas ativadas simultaneamente. Para
identificar as regras que sao ativadas ao mesmo tempo utiliza-se uma métrica
de similaridade entre os graus de pertinéncia, conforme mostra a Eq. 4-5. Para
cada par de premissas, P e Q, calcula-se o seu respectivo grau de ativacao
pap (i) e pay(x;), para cada vetor de entrada x; presente no conjunto de

treinamento, de forma a determinar a métrica de similaridade Spq.

& minfpap (i), pag ()] ;
570 = L ol (@) g @) .

Caso Spg seja maior do que uma constante S,q, (pardmetro do modelo
e-AutoMFIS), as premissas destas regras sao consideradas similares e a regra
com menor ativagao média ¢ descartada da base de regras original. Para
diferenciar a métrica e determinar regras como conflitantes e similares, pode-se
ainda determinar dois valores limitrofes Se,,q. (conflitantes) e Sgq. (similares),
avaliando-se as ativagoes das premissas com o respectivo consequente e fazendo
uso do o valor limite adequado. E dificil, empiricamente determinar o melhor
valor para estas constantes. Assim, por simplicidade, utiliza-se Sgnez = Semaz-

O segundo procedimento de filtragem interna consiste na selecao das re-

gras mais relevantes. Existem algumas abordagens tteis para a implementacao
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desta otimizagdo, como o uso de Algoritmos Genéticos. Neste trabalho, é uti-
lizada a mesma abordagem apresentada no modelo AutoMFIS [2], que é a
otimizagao por Minimos Quadrados Restrito (MQR). Este problema pode ser
definido como o ajuste de pesos das premissas em funcao do grau de ativagao

das mesmas, com sua formulacdo apresentada na Eq. 4-6.

min(Y_(1e, ., (Yse) = D wphta, (71)) (4-6)

t=1 p=1

P
s.a.y w,=1 (4-7)
p=1

onde ¢, , (ys:) representa o grau de ativacao do consequente C da série s ao
conjunto fuzzy n; pia,(x¢) é o grau de pertinéncia da premissa p gerado pela
entrada x;; e wy, € o seu respectivo peso, cujo valor varia entre 0 e 1. Utilizando-
se um método de solugao de problemas MQR, é possivel obter os pesos w, para
cada um dos termos linguisticos das premissas das regras. Intuitivamente, estes
pesos podem ser interpretados como o grau de importancia das regras para a
geracao do resultado, onde regras irrelevantes possuem peso proximo de 0.
Deste modo, o processo de otimizacao MQR ¢ utilizado na filtragem interna
como um método de selecao de regras, diminuindo a complexidade da base de
conhecimento.

Por fim, a tltima etapa da filtragem interna é a selecdo das regras
para a composicao da base de regras final. Este processo tem como objetivo
avaliar se as regras geradas e otimizadas sao capazes de generalizar, com uma
certa razoabilidade, e realizar a previsao multi-step. Esta verificacao é feita
realizando-se a previsdao (com o horizonte definido pelo problema) no conjunto
de validagao e avaliando-se o resultado segundo as métricas estabelecidas.
O critério para selecdo da base de regras de cada subsistema consiste na
comparacao das métricas em funcao de um limiar de erro €,,;,, parametro

que define o erro minimo para compor a base de conhecimento final.

4.2.3.2
Filtragem Externa

A filtragem externa é a etapa de filtragem realizada apds o treinamento de
todos os subsistemas, sendo a tultima etapa de ajustes da base de conhecimento
do modelo. Nesta fase, as regras geradas podem ser duplicadas, redundantes e
conflitantes. De forma semelhante a filtragem interna, a complexidade da base
de regras é reduzida mediante o uso da técnica de filtro de similaridade, que

extrai apenas as regras mais importantes.
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A segunda parte da filtragem externa tem como objetivo estimar as regras
mais relevantes da base de dados, que mais contribuem para uma previsao
mais acurada. Novamente, é utilizada a estratégia de MQR para o ajuste de
pesos das regras, mas com uma estratégia diferente. Neste caso, regras que
possuem um peso menor que um limite definido sdo eliminadas, para diminuir a
complexidade da base de regras, mas as regras selecionadas continuam com seus
respectivos parametros calculados. Intuitivamente, a ponderacao estabelecida
tem como objetivo indicar as regras com maior credibilidade para o processo
de agregacao.

Apods a etapa de filtragem, é necessiario determinar como as regras
ativadas podem ser combinadas para gerar o conjunto fuzzy de saida. Esta
é a funcao do estagio de agregacao, responsavel por unificar em uma ativagao
as regras que possuem um mesmo consequente. Dadas duas regras ativadas
com graus de ativagao fia, () e pa,(z) e um mesmo consequente B; ; da série
i e conjunto fuzzy j com grau de pertinéncia yp, ;(y), o conjunto fuzzy de saida
,uB;J_(y) é definido pela funcao de agregacao, genericamente definida pela Eq.
4-8.

MB;‘J- (y) = f(lu’AP (I)v HAg (.’E), KB, ; (y)) (4'8)

Na literatura, o Modus Ponens Generalizado (MPG) ¢é a técnica de
inferéncia utilizada em SIFs do tipo Mamdani. Neste trabalho, o MPG ¢é
utilizado para a geracao do conjunto de saida, utilizando o operador maximo
para a agregacao das regras. Ao invés de usar puramente o grau de pertinéncia
fiap(z¥) para a composigao do resultado pp: (y), o modelo e-AutoMFIS faz
uso dos pesos wp obtidos na etapa de filtragem para ponderar as ativagoes das

regras, conforme a Eq. 4-9.

s, (v) = min{maz{wp - pay(2). ..} s, (4)} (49)

Desta forma, os pesos usados na etapa de filtragem contam como uma
métrica de confiabilidade da regra, visando a aumentar a acuracia sem um
alto comprometimento na interpretabilidade. A Figura 4.10 mostra a diferenca
entre a técnica utilizada no e-AutoMFIS e a abordagem cléssica, sem o uso dos
pesos, sendo perceptivel a diferenca na saida gerada.

Neste moédulo, a interpretabilidade tem o papel de nortear as escolhas
dos pardmetros e a construcdo de seus métodos. As seguintes métricas sao

relevantes nesta etapa, com suas respectivas solugoes:
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Defuzzificagdo com centroide = 6.35 o Defuzzificagdo com centroide usando pesos = 7.75

Figura 4.10: Efeito da ponderagio na defuzzificagao do e-AutoMFIS

— Tamanho da base de regras: remocao de regras menos significantes,

reduzindo a complexidade do problema;

— Ativacao simultanea: semelhante ao critério anterior, utilizagdo do
filtro de similaridade e do método MQR para identificar regras relevantes

e eliminar as menos relevantes;

— Discernibilidade: eliminacao de regras frequentemente ativadas simul-

taneamente, e que apontam para consequentes distintos.

4.2.4
Defuzzificacao

Com a base de regras ja consolidada, o proximo passo de um SIF é a
transformacao do resultado da inferéncia, que ainda estd no dominio fuzzy,
para um valor real, que é o dominio estabelecido pelo problema. A defuzzifi-
cagdo é um processo classico de SIFs baseado em técnicas bem consolidadas,
como os métodos do centroide e média dos maximos. Neste trabalho, foram
consideradas as técnicas de centroide, altura e altura modificada, que sao defi-
nidas a seguir. Esta escolha foi feita de modo a contemplar também a forma do
conjunto fuzzy durante o processo de defuzzificagdo e nao apenas o consequente
de maior ativagao, como ¢ o método de defuzzificacdo pelo méximo.

A defuzzificacao pelo centroide calcula o valor de saida conforme mostra
a Eq. 4-10. Este método interpreta o resultado gerado como sendo um valor

central dos conjuntos fuzzy ativados.

. fyiﬂB(yi) dy

Y T sy dy (+-10)
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Por fim, o modelo e-AutoMFIS permite o uso de uma terceira abordagem
para a etapa de defuzzificacdo, chamado de altura modificada. O calculo do

valor de saida ¢ efetuado conforme a Eq. 4-11.

Yo — Yies Yikn(Yi) /0 (411)

Sies B(Yi) /0

Este método de defuzzificacao foi criado para casos em que os conjuntos
fuzzy possuem suportes com dimensoes diferentes e que podem levar a resul-
tados indesejados, como mostrado na Figura 4.11. No exemplo mostrado, é
possivel ver que usando a técnica de centroide, conjuntos com maior suporte
podem ter uma grande influéncia para modificar o valor de saida, e mesmo com
outro conjunto de maior ativacgao, o resultado pode ser mais deslocado do que o
desejado. Deste modo, a defuzzificacao pela altura modificada tenta amenizar

este problema, ponderando as ativagoes pelos seus respectivos suportes.

Defuzzificagdo com centroide = 4.44, com altura modificada = 6.82

—-— Centroide
—-— Altura modificada

Figura 4.11: Comparacao de métodos de defuzzificagao

4.2.5
Previsao multi-step

A 1ltima etapa do e-AutoMFIS consiste na previsdo multi-step. Por se
tratar de um modelo multivariado, todas as variaveis selecionadas devem ser
previstas, por mais que nao tenham suas métricas avaliadas posteriormente.
Estes valores previstos sao usados como entrada para o proximo passo de
previsao, repetindo este processo iterativo até a previsao de T passos a frente.

No processo de previsao, é nitido que a selecao de variaveis tem um papel
fundamental para que o modelo tenha um bom desempenho. Além dos pro-

blemas anteriormente citados, como uma maior dificuldade de formulacao de
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premissas, cada variavel precisa ter seu resultado previsto, o que implica em
um erro inserido em relagdo ao valor objetivo. Estes resultados ligeiramente
erroneos sao usados como entrada para prever os valores das séries no proximo
instante de tempo, e o erro acumulado tende a aumentar. Portanto, aumentar
a quantidade de séries, além de aumentar a complexidade do problema, tam-
bém pode incorrer em um maior erro inserido no sistema e, consequentemente,
tornar o modelo menos eficiente, tanto em acuracia quanto em interpretabili-

dade.

4.3
Resumo do modelo e-AutoMFIS

O e-AutoMFIS é uma extensao do AutoMFIS, com o objetivo de previsao
de séries multivariadas. A abordagem FEnsemble é extremamente proveitosa
para a proposta do modelo desenvolvido. Além de suprir as deficiéncias
observadas pelo AutoMFIS, esta técnica também auxilia no aprendizado do
sistema.

Por mais que seu esquema tenha sido dividido em cinco médulos, a
sua estrutura detalhada pode ser vista na Figura 4.12. Neste novo diagrama,
¢ possivel observar com maior nitidez a separacao entre o treinamento e o
teste que avalia a generalizacdo do modelo. Além disso, sao explicitadas as
caracteristicas finais que sao relevantes para o processo de previsao.

Esta outra visao sobre o funcionamento do modelo e-AutoMFIS mostra
uma faceta mais interna do sistema, onde é evidenciada a relagdo entre os
modulos, de forma mais detalhada do que o esquema simplificado da Figura
4.1. Por mais que esta nova representagao seja levemente mais complexa, é
mais simples entender o ajuste do modelo e posteriormente a utilizacao do
e-AutoMFIS no processo de previsao de séries.

Um tépico abordado neste capitulo, mas que nao foi formalmente listado,
é a definicdo de todos os parametros e métodos disponiveis pelo modelo. A

Tabela 4.1 apresenta estes parametros.

Tabela 4.1: Lista de parametros do modelo e-AutoMFIS

Nome da variavel Descrigcao

Lag Valor da defasagem méxima da série

HPrev Horizonte de previsao

NumlInput Quantidade de séries para compor o subconjunto
FuzzySets Quantidade de conjuntos fuzzy por variavel
NumPred Ntumero de subsistemas para o comité de previsores
MinAct Ativagao minima das premissas

MaxRule Quantidade maxima de premissas em uma regra



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912830/CA


tal N°©1912830/CA

igi

PUC-Rio- Certificaca

Capitulo 4. Modelo proposto: e-AutoMFIS

Base de dados

80

Processo de treinamento

Tratamento de dados e

Definicéo dos

do modelo

Definicdo de —> conjuntos Fuzzye [ Divisdo de dados
parametros Fuzzificacio
Subamostragem
Conjunto de
validacsio
ISt o n tuumu 1
Geracédo de Geracdo de Geracédo de Geracdo de
regras regras regras regras

Filtragem interna

Filtragem interna

Filtragem interna

Filtragem interna

Conjunto de
teste

Processo de
generalizagdo do modelo

Inferéncia no

Inferéncia no

Inferéncia no

Inferéncia no

Inferéncia no

processo
ge previso?,

processo
de previsdo?,

processo
de previséo?

conjuntode 4 | comjuntode |§ | conjuntode |4 conjunto de %
validacio validacso validacso validacsio
Defuzzificacdo Defuzzificacdo Defuzzificacdo Defuzzificacdo
Previsao Previsdo Previsdo Previsao
Néo Nao Néo Néo
Terminou o Terminou o Terminou o Terminou o

processo
de previsdo?,

Base de regras

Calculo da
métrica de erro

Calculo da
métrica de erro

Célculo da
métrica de erro

R otimizada
Calculo da

métrica de erro

vy

conjunto de
validacso

I

Defuzzificacao

I

Previsdo

Terminou o
processo

de previséo?,

Célculo da

métrica de erro

subconjunto &
ceitaver]

Figura 4.12: Arquitetura completa do modelo

e-AutoMFIS
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Além disso, a Tabela 4.2 apresenta os métodos existentes no modelo,
agrupados pela funcionalidade. Conforme serd visto no préoximo capitulo, estas

tabelas serao utilizadas para organizar os parametros testados e para se obter

a melhor configuracao.

Tabela 4.2: Lista de métodos do modelo e-AutoMFIS

Nome da variavel Descrigao Métodos possiveis
Método para determi- | Geragao uniforme
FuzzyMethod nar como serdao gera- | Geragdo usando per-
dos os conjuntos fuzzy | centis
Geragao usando agru-
pamento
ActivationMethod Mét.o do~para calcglar At%va(;%o méfﬁé —
a ativacao da premissa | Ativagdo média nao-
nula
, .| Centroide
DefuzzMethod nMaitngeE;r;ﬁiZ&;:u_ Altura
¢ Altura modificada
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5
Estudos de casos

O modelo proposto neste trabalho, e-AutoMFIS, foi desenvolvido com
a proposta de viabilizar a utilizagdo em bases de dados mais volumosas para
o problema de previsao de séries multivariadas. Portanto, a busca por bases
de dados benchmark foi refinada de modo a contemplar trabalhos que usem
modelos de previsdo multivariadas. Na literatura, é possivel encontrar bases
de dados, como qualidade do ar [114], consumo ou geragao de energia [115] e
previsao de velocidade do vento [116].

Este capitulo apresenta a aplicagdo do e-AutoMFIS em alguns estudos de
casos, com o objetivo de evidenciar o aperfeicoamento em relacao ao seu modelo
antecessor, além de discutir suas caracteristicas e potenciais aplicabilidades
praticas. Para isso, foram selecionadas cinco bases de dados, cujas informacoes
basicas estao dispostas na Tabela 5.1. Um aspecto importante para a escolha
dos estudos de cados foi a presenca de outros trabalhos na literatura que
também as avaliaram. Deste modo, a comparacao de resultados torna-se mais

justa.

Tabela 5.1: Informagoes sobre as bases de dados dos estudos de casos

Base de dados | Registros por série | Séries
Competicao M3 134 )
Qualidade do ar 9357 12
Trafego terrestre 17544 862
Taxa de cambio 7588 8
Competicao CIS 17521 3274

Nas proximas se¢oes serao apresentados os estudos de casos selecionados
para este trabalho, mostrando detalhadamente as particularidades das bases
de dados, a metodologia utilizada e seus respectivos resultados. Em todos os

experimentos realizados sao feitas duas analises:

1. Avaliagao da acuracia: anélise em fun¢ao das métricas de avaliagao do
problema, sendo possivel a comparagao com resultados produzidos por

outros modelos;
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2. Avaliacao da interpretabilidade: observacao qualitativa e quantita-
tiva do e-AutoMFIS por meio dos critérios de interpretabilidade citados

na Secao 3.2.

Outro ponto relevante na avaliacao dos estudos de casos é a reproduti-
bilidade dos experimentos, de modo que os resultados obtidos neste trabalho
sejam facilmente reproduzidos por futuros usuarios que desejem utilizar o mo-
delo. Para isso, além da metodologia utilizada em cada teste, também sera
disponibilizada uma tabela contendo os parametros com a melhor configura-
¢ao do e-AutoMFIS.

5.1
Competicdao M3

Competigoes sao eventos bastante titeis para avaliar diferentes modelos e
técnicas. Além da disponibilidade da base de dados, em competi¢oes os modelos
geralmente sao testados exaustivamente para conquistar os melhores resultados
possiveis, proporcionando um teste mais desafiador para novos modelos.

Na area de previsao de séries temporais, as competi¢oes mais conhecidas
foram organizadas por Spyros Makridakis, popularmente denominadas de
Competigoes M [117]. Originalmente, estas competi¢oes eram conhecidas por
uma coletdnea de séries temporais de naturezas distintas (como de areas
da industria, economia e finanga) e diferentes intervalos entre amostras.
Recentemente, a Competicdo M5 [118] tem como objetivo a previsdo de
vendas do mercado de varejo da empresa Wallmart, mantendo a tradicao de
disponibilizacao de um grande volume de dados.

E natural, portanto, que um dos estudos de casos deste trabalho esteja
relacionado com uma das competicoes organizadas por Makridakis. Neste
caso, 0 primeiro experimento para avaliacgao do e-AutoMFIS utiliza séries
disponiveis pela Competicao M3 [119]. Esta escolha foi feita principalmente
pela presenca de resultados do AutoMFIS, o que possibilita uma comparacao
direta e mais justa entre modelos da mesma familia de previsores, podendo
avaliar as melhorias observadas.

Conforme citado anteriormente, este tipo de competigao é conhecido pela
quantidade elevada de séries temporais. A Competicao M3 define o horizonte de
previsao com o tamanho igual a 12, e a métrica de avaliagao é feita pelo SMAPE

(Symmetric Mean Absolute Percentage Error), matematicamente definida pela
Eq. 5-1.
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1 n 0 — s
syapp = 200% s~ 15—
n = (vl +19:0)/2

(5-1)

onde g; é o i-ésimo valor previsto pelo modelo, y; é o i-ésimo valor atual e NV
é a quantidade total de elementos.

No modelo AutoMFIS, os testes realizados concentraram-se nas séries
mensais sobre financas. Estas foram posteriormente agrupadas usando um
método de clustering hierarquico. Foram selecionados 3 clusters para avaliacao,
conforme mostrado em [2]. Desta forma, foram mantidos os grupos formados
para a avaliacdo do e-AutoMFIS, tendo o experimento priorizado unicamente
o conjunto no qual o AutoMFIS obteve um baixo desempenho, com o objetivo
de salientar as vantagens do modelo proposto. A Figura 5.1 mostra os registros

histéricos deste grupo.

Series do estudo de caso Competicdo M3

16000 -

14000 4

12000 4

10000 q

80004

Valor

6000 -

4000+

20004

Tempo (més)

Figura 5.1: Registro historico de 5 séries financeiras da base de dados Compe-
ticao M3

Apenas observando graficamente, é possivel perceber que as séries pos-
suem uma tendéncia de crescimento e, conforme citado anteriormente, esta
caracteristica é indesejada para uso do modelo e-AutoMFIS. Para resolver este
problema, foi realizada a remocao de tendéncia usando o método de regressao
linear. Por mais que semanticamente estes novos valores tenham uma inter-
pretabilidade menor que os originais, este pré-processamento é necessario para
garantir que as séries se tornem estacionarias e possibilitem um melhor uso do
e-AutoMFIS.

Além disso, por mais que todas as varidveis sejam necessarias para
a previsao, é interessante analisar qual a relacdo existente entre as séries

temporais. Para isso, foi utilizada a correlacio de Pearson para testar a
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dependéncia linear entre as variaveis. Isto é mostrado na Figura 5.2. Neste
caso, é possivel perceber que existem séries que nao possuem uma, correlacio
linear entre si, e potencialmente ineficazes para a construgao da base de regras.

Esta informacao é utilizada para orientar a subamostragem do problema.

Matriz de correlacdo - Cluster 2 - Competicdo M3

Serie 0

Serie 1 -

-0.6

Serie 2 - 0.42 0.36

-0.4

Serie 3 -

Serie 4

] ] |
Serie 1 Serie 2 Serie 3

Figura 5.2: Matriz de correlagdo para o estudo de caso Competicao M3

O modelo possui uma quantidade substancial de parametros, o que
torna o teste exaustivo para avaliar todas as combinac¢bes possiveis uma
tarefa impraticavel. Assim, uma opcao viavel e empregada neste trabalho
é a diminuicdo do espago de busca das configurages possiveis, utilizando
faixas de valores que, empiricamente, nao resultem em uma complexidade
elevada (e consequentemente uma alta demanda computacional), nem no
desenvolvimento de sistemas com baixa acuracia. Em alguns parametros, como
a quantidade de conjuntos fuzzy, a faixa de possiveis valores é limitada por
heuristicas que favorecem a interpretabilidade do modelo.

A Tabela 5.2 exibe os parametros testados e a configuracao que resultou
no melhor resultado obtido. Por se tratar de um modelo estocastico, decorrente
da subamostragem da base de dados, cada combinagdo de parametros foi
testada trés vezes para assegurar uma maior robustez nesta escolha. Vale

ressaltar que o desempenho do modelo é avaliado segundo a métrica SMAPE.
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Tabela 5.2: Parametros testados no estudo de caso Competicao M3

Parametro Variaveis testadas Melhor configuracao
Lag 16 a 24 24
NumlInput 10 a 20 12
FuzzySets 5 7,9 7
NumPred 10 a 15 10
MinAct 0,5a 0,75 0,65
MaxRule b5aT 5

Uniforme
FuzzyMethod Agrupamento Agrupamento
ActivationMethod . At~1vagz%o .me(ila Atlvaigao média
Ativacao média nao-nula nao-nula
Centroide .
DefuzzMethod Altura ponderada Centroide

Em relacao aos diferentes modelos, a analise comparativa mais direta
é em relacdo a acuracia obtida no processo de previsao. Além do resultado
obtido pelo modelo e-AutoMFIS, a Tabela 5.3 dispoe o resultado mediano dos
modelos utilizados e o melhor desempenho na competicao M3, juntamente com
o melhor resultado do modelo AutoMFIS. Para o modelo proposto, também
é disponibilizado um resultado médio das dez simulagoes realizadas com a

mesma configuracao descrita na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Resultado do Estudo de Caso 1

Método Desempenho (SMAPE)
Desempenho mediano (Comp. M3) 21,77 %
Melhor desempenho (Comp. M3) 17,02 %
AutoMFIS 19,77 %
e-AutoMFTS 1712+ 05 %
e-AutoMFIS (melhor) 16,8%

Observando o aspecto de acuracia, o modelo e-AutoMFIS foi capaz
de obter um desempenho superior aos métodos estatisticos utilizados na
competicao M3. Em relagdo ao seu modelo anterior (AutoMFIS), a mudanca
na arquitetura alterou positivamente o resultado, tendo um erro SMAPE
calculado 15% menor. Mesmo comparando em relagao ao desempenho médio
do e-AutoMFIS, o resultado permanece melhor se comparado tanto com o
AutoMFIS, quanto com o valor médio dos modelos da competicao.

Diversos motivos podem ser responsaveis pela melhoria observada neste
estudo de caso. O primeiro aspecto, essencial para qualquer projeto que almeje
um bom resultado, é a visualizagdo e andlise de dados. As técnicas utilizadas

nesta etapa ajudaram a nortear a busca pela otimizacao de parametros,
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como a quantidade da defasagem maéaxima para cada série e a orientacao
da subamostragem para o treinamento do modelo, avaliando as métricas de
autocorrelagao e correlagdo cruzada, respectivamente.

Outro ponto que possivelmente teve uma contribuicao positiva na me-
lhoria do desempenho é a utilizacao da técnica de Ensemble. Neste caso, o
modelo e-AutoMFIS fornece uma maior diversidade na busca, por conta dos
diversos treinamentos usando diferentes subamostragens do conjunto total de
dados, tornando mais simples o aprendizado e a selecao das regras. Aliado a
isto, a diminui¢ao da complexidade do problema durante a fase de treinamento
possibilita a utilizagdo mais ampla de parametros e, consequentemente, uma
potencial melhora nos resultados. Neste experimento, por exemplo, é percep-
tivel que a escolha de defasagens maiores foram benéficas para a inferéncia
do e-AutoMFIS, fato que nao pode ser completamente explorado no seu mo-
delo antecessor, devido ao aumento consideravel do custo computacional [2].
Para este problema, é relatado que o AutoMFIS foi capaz de utilizar no ma-
ximo quatro defasagens, sem que houvesse um alto comprometimento com o
desempenho computacional.

O resultado obtido pelo modelo proposto exemplifica a evolucao esperada
para a previsao de séries temporais, tanto em termos de acurdcia quanto na
capacidade de analisar combinagoes mais extensas. Ainda assim, a interpreta-
bilidade é um tépico de alta importancia e sua analise é necessaria para que o
e-AutoMFIS seja considerado um modelo interpretavel. A Tabela 5.4 apresenta
o conjunto de métricas de interpretabilidade, segundo os critérios apresentados

na Secao 3.2.

Tabela 5.4: Critérios de interpretabilidade do estudo de caso Competicao M3

Critério Resultado
Tamanho da base de regras 23,5 regras / série
Comprimento dos antecedentes 2,1 antecedentes
Ativagao média das regras 5,2 regras

Uma das melhores formas de avaliar a interpretabilidade é por meio de
uma analise comparativa com outros SIFs. Contudo, na auséncia de resultados
destas métricas, o estudo da interpretabilidade tem um carater mais quali-
tativo, sendo observado seus valores e analisados segundo uma razoabilidade
humana. Levando em consideracao a complexidade geralmente existente na
dindmica de séries financeiras, o tamanho da base de regras nao é elevada e é
simples de ser entendida.

A complexidade no nivel de regra linguistica também é aceitavel, dentro

do que é esperado no quesito de interpretabilidade. A média de antecedentes
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de regras representa um bom indicativo das regras geradas, com uma distri-
buicdo interessante de ser analisada, apresentada na Figura 5.3. E possivel
perceber, por exemplo, que a base de conhecimento possui um equilibrio entre

a simplicidade e a complexidade das regras.

Distribuicdo de antecedentes da base de regras

1 ant.

5 ant.

2 ant.

3 ant.

Figura 5.3: Distribuicao da quantidade de antecedentes para a base de regras
do estudo de caso Competicao M3

A ativagao simultdnea de regras também é um bom indicador de inter-
pretabilidade, e é possivel perceber que seu resultado (Tabela 5.4) corrobora
a explicabilidade do modelo. Na pratica, isto significa que a cada passo de in-
feréncia do e-AutoMFIS, cerca de cinco regras sao ativadas ao mesmo tempo.
Isto aponta que uma quantidade reduzida de regras é disparada ao mesmo
tempo. Esta métrica com um valor baixo esta relacionada com a eficiéncia
da etapa de filtragem do modelo, sendo bem-sucedido em escolher apenas as
regras mais relevantes.

Com base no resultado obtido neste estudo de caso, é aceitavel concluir
que o e-AutoMFIS possui um desempenho competitivo em relagao aos modelos
da Competicao M3. Também é perceptivel a melhoria dos resultados do modelo
AutoMFIS, tornando mais pratica e precisa a extracao de regras, além de
possibilitar uma maior exploracao dos parametros. Por fim, é possivel perceber
que, dentro do que é possivel analisar, a interpretabilidade é mantida para este

problema, tendo uma boa consonancia com relagao a acuracia.
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5.2
Air Quality

Com o inicio do processo de industrializagao, paises comecaram a receber
um fluxo migratério para os centros urbanos, hoje conhecidos por possuirem
uma alta densidade populacional. Contudo, este crescimento populacional
trouxe consigo problemas indesejados, como o aumento de gases poluentes.
Hoje em dia, o monitoramento da poluicao urbana é essencial, podendo servir
como auxilio para politicas de controle de qualidade do ar e controle de trafego
[120].

A difusao de dispositivos para sensoriamento de gases, devido ao seu
baixo custo, foi um fator importante para a implementacdo de sistemas
de monitoramento de centros urbanos. Consequentemente, dados histéricos
de concentragao de gases estdo cada vez mais disponiveis publicamente,
fomentando a pesquisa nesta area de qualidade do ar. Na literatura, alguns
dos tépicos mais relevantes neste tema sao a calibracao de sensores [121] e a
previsao de concentragao de gases [122].

O segundo estudo de caso do modelo e-AutoMFIS aborda a tematica da
previsao de concentracao de gases. Este topico, além da sua relevancia social,
também é de bastante interesse no aspecto técnico, pois é esperado que este
tipo de problema tenha uma natureza multivariada, no qual outras variaveis
podem contribuir para uma previsao mais robusta. A dindmica da concentragao
de gases também nao ¢é simples de ser modelada, possuindo diversos fatores
de influéncia, como é mostrado na Figura 5.4. Deste modo, o uso de técnicas
de ML, como é o caso do e-AutoMFIS, torna-se apropriado para este tipo de
problema. Adicionalmente, o modelo proposto neste trabalho insere o carater
explicavel de um SIF, podendo ser extremamente ttil na analise dos fatores

que determinaram a previsao.

Qualidade do ar

RiRY

Natureza Sociedade Induistria

Figura 5.4: Exemplo de fatores de influéncia na qualidade do ar
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A base de dados utilizada neste experimento foi elaborada por [123] e
disponibilizada publicamente !, contendo no total 12 varidveis, entre concen-
tragao real de gases, valores medidos por sensores e variaveis de interesse, como
temperatura e umidade relativa. Para uma visao mais ampla destas informa-
¢oes, a Tabela 5.5 fornece, de uma forma sucinta, a descricdo das varidveis e
suas unidades de medida. Diferentes tarefas podem ser aplicadas nesta base de
dados, como calibragao de sensores e previsao de compostos, como benzeno e

mondxido de carbono.

Tabela 5.5: Varidaveis da base de dados Qualidade do ar

Variavel Descrigao Unidade
CO (GT) Concentragao média de CO mg/m?
PT08.51 (CO) Resposta hordria média do sensor de | Ox. Est.

CcO
NMHC (GT) Concentracao média de hidrocarbone- pg/m?
tos nao-metais
C6H6 (GT) Concentracao média de Benzeno pg/m?
PTO08.52 Resposta horaria média do sensor de Titania
(NMHC) NMHC
NOx (GT) Concentracao média de compostos ni- ppb.
trogenados
PT08.S3 (NOx) | Resposta horaria média do sensor de | Ox. Tungs.
NOx
NO, (GT) Concentragdo média de NO, pg/m3
PT08.84 (NO,) | Resposta horaria média do sensor NO, | Ox. Tungs.
PT08.55 (O3) Resposta horédria média do sensor Og Ox. Indio
T Temperatura °C
RH Umidade relativa %
AH Umidade absoluta -

Os registros historicos destas séries foram coletados de hora em hora
entre 03/10/2004 e 04/04,/2005, totalizando uma base com 9357 registros e 12
variaveis. Quanto a definicdo do problema, o horizonte de previsao é definido
para 24 passos, totalizando a previsao de um dia, com os dados divididos entre
treinamento (70%), validacao (10%) e teste (20%). Além disso, o desempenho
do modelo ¢é avaliado, em termos de acuracia, usando as métricas de Erro Médio
Absoluto (MAE, em inglés) e Erro Médio Quadratico (RMSE, em inglés),

definidos pelas Eqs. 5-2 e 5-3, respectivamente.

!Base de dados disponivel em https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Air+
Quality


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Air+Quality
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Air+Quality
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1 Y .
MAE = N > lyi — il (5-2)
=1
1 X A
RMSE = N Z(% - yi)2 (5‘3)

i=1

onde g; é o i-ésimo valor previsto pelo modelo, y; é o i-ésimo valor atual e
N ¢é a quantidade total de elementos. Por conta da variedade de compostos
gasosos, é necessario definir quais sao as variaveis desejadas para a avaliagao do
resultado, de modo que as etapas de pré-processamento e selecao de parametros
do modelo privilegiem as séries que serao avaliadas. Desta forma, foi escolhido
o composto CO para analisar o resultado, uma vez que existe uma gama maior
de resultados publicados.

Conforme comentado anteriormente, a base de dados possui informagoes
reais e medidas por sensores, como as variaveis CO(GT) e PT08.51 (CO).
Como o proposito deste experimento é a previsao de séries temporais e as
variaveis medidas por sensores podem ser redundantes ou até desnecessarias
em relagao a seus valores reais de concentracao, todas as variaveis relacionadas
a informagoes sensoriais foram removidas da base de dados, reduzindo a
dimensionalidade do problema.

Além da analise superficial das variaveis, é importante avaliar a qualidade
dos dados. Conforme pode ser visto na Figura 5.5, a base de dados possui
valores faltantes para todas as varidaveis do problema. Para a maioria das
varidveis (que possuem até 20% de dados faltantes), ainda é possivel realizar um
tratamento de dados para preencher esses valores faltantes. Especificamente
neste estudo de caso, foi selecionado um subconjunto de treinamento que tenha
uma maior quantidade de dados presentes, e os valores ainda faltantes foram
preenchidos pelo método Backward (i.e. preencher as lacunas com os valores
imediatamente a frente). A tnica exce¢do a essa metodologia foi a variavel
NMHC, ja que a quantidade alta de valores faltantes impossibilitou o uso de
qualquer técnica apropriada. Portanto, esta variavel também foi removida da
base de dados.

Outra etapa importante que deve ser realizada durante a etapa de pré-
processamento de dados é a avaliagao da relacao existente entre as variaveis
para selecionar apenas as mais relevantes. Para avaliar a dependéncia linear
entre as variaveis, a correlagdo de Pearson pode servir como indicador para
auxiliar na selecao de variaveis. A Figura 5.6 dispde a matriz de correlagao

para auxiliar na analise.
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Proporcdo de valores faltantes na base de dados

AH

RH

NO2(GT)

Variavel

NOx(GT)

CBHE(GT)

NMHC(GT)

€o(GT)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Proporgao de valores faltantes

Figura 5.5: Taxa de valores faltantes na base de dados Qualidade do Ar

Matriz de correlacao - Air Quality

1.0

CO(GT)
0.8

CEeHB(GT)
0.6
NOx(GT) -0.4
-0.2

NO2(GT)
=0.0

RH- -0.083 -0.094 -0.066
AH- 0.19 0.19 0.18 0.0054 -0.082
1 ' ' ' ]
CO(GT) C6HB(GT)  NOx(GT) NO2(GT) T RH AH

Figura 5.6: Matriz de correlagao de Pearson para a base de dados Qualidade
do Ar

Como é possivel perceber, as varidaveis que expressam a umidade do
ar (RH e AH) possuem uma dependéncia linear desprezivel em relagdo as

variaveis que representam as informacgoes de gases. Por mais que nao exista
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uma associacdo linear, em um primeiro momento estas variaveis nao foram
eliminadas, uma vez que pode existir uma relagdo nao-linear. Outro fato
interessante a se notar ¢ o comportamento linear entre as quatro variaveis
sobre compostos gasosos. Aparentemente, os efeitos sazonais e os efeitos que
ocasionam a mudanca de concentracao de gases tém influéncia sobre as 4
variaveis analisadas.

Continuando a andalise das varidveis, uma técnica extremamente util
para compreender a relevancia dessas varidveis é o RFE (Recursive Feature
Elimination). Esta técnica estima a importancia de cada uma das varidveis
do problema através da andlise do resultado de um modelo ao remover
recursivamente uma variavel do problema. Apds a avaliacao desta primeira
etapa, a variavel considerada mais fraca é eliminada e o processo iterativo
continua até que alcance a quantidade de varidveis selecionadas desejada. A
Tabela 5.6 mostra o ranqueamento entre as variaveis selecionadas, usando o
método Random Forest como estimador para o RFE. Novamente, é possivel
perceber que as variaveis de umidade foram consideradas as menos relevantes
para o problema de previsao proposto. Portanto, tanto a variavel RH quanto

AH foram removidas da base de dados.

Tabela 5.6: Importancia das varidveis usando o método RFE

Variavel | Ranqueamento
C6H6(GT) 2°
NOx(GT) 1°
NO,(GT) 3°
T 4°
RH 6°
AH 5°

Apés esta primeira etapa de pré-processamento, 5 variaveis foram seleci-
onadas: CO, CgHg, NOx, NO5 e T. A Figura 5.7 mostra o comportamento de
cada uma das séries. Diferente do primeiro estudo de caso, todas as séries nao
possuem tendéncias e, portanto, nao é necessario aplicar a técnica de remocao
de tendéncias. Ainda assim, é possivel observar um comportamento ciclico nos
compostos gasosos, com o periodo de 24 horas. Intuitivamente isto é esperado,
visto que fatores sociais e naturais também possuem ciclos diarios, como o
transporte para o trabalho e a exposi¢ao ao sol. Este comportamento ciclico
nao é prejudicial para o aprendizado do modelo e, portanto, nao é necessario
aplicar um método para remocao de ciclos.

A investigacao das defasagens também é uma tarefa muito importante
neste experimento. De forma a auxiliar na busca deste parametro do modelo,

efetuou-se uma andlise de autocorrelagao, cujo resultado pode ser visto na
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Série CO(GT) Série C6H6(GT)

50 100 250 300 350 o 50 100 250 300 350

150 200 1350 200
Tempo(h) Tempo(h)
Série NOX(GT) Série NO2(GT)

200

50 100 250 300 350 o 50 100 250 300 350

150 201 150 20
Tempo(h) Tempo(h)

Série T

50 100 150 200
Tempo(h)

Figura 5.7: Amostra das séries do estudo de caso ’Qualidade do ar’

Figura 5.8. Como ¢é esperado, as séries com 24 passos atras apresentam o
maior valor de correlagao, indicando um bom ponto inicial para o parametro
de defasagem maxima do modelo.

O ajuste dos pardmetros do e-AutoMFIS é feito de forma iterativa,
buscando a melhor combinagao com base no RMSE do conjunto de validagao,
com valor médio em 5 execugoes. A Tabela 5.7 lista os parametros testados e
a configuragao utilizada para a geracao dos resultados finais.

Neste estudo de caso, é importante citar os métodos encontrados na
literatura para efeito de comparagao. Em [127] é reunido um conjunto de
modelos com resultados consolidados, a saber: Decision Tree (DT), Random
Forest (RF), Adaboost, Support Vector Machine (SVM), Gated Recurrent
Unit (GRU), Recurrent Neural Network (RNN) e Long Short-term Memory
(LSTM). A Tabela 5.8 mostra o resultado destes modelos, além do resultado
do e-AutoMFIS.

Em termos de acuracia, o e-AutoMFIS possui um resultado competitivo
em relacdo a todos os métodos comparados neste experimento. Observando
a métrica RMSE, é possivel concluir que o e-AutoMFIS obteve o melhor
desempenho, enquanto que analisando-se somente o MAE o modelo proposto é

o terceiro melhor avaliado. Este fato pode ser justificado por conta da diferenca
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Autocorrelacao da série CO(GT) - Air Quality

95

Autocorrelagdo da série C6H6(GT) - Air Quality
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Figura 5.8: Funcao de autocorrelacao para as variaveis selecionadas na base de

dados Qualidade do Ar

Tabela 5.7: Pardmetros testados no estudo de caso Qualidade do Ar

Parametro Variaveis testadas Melhor configuracao
Lag 16 a 24 24
NumlInput 10 a 20 14
FuzzySets 5 7,9 7
NumPred 10 a 15 12
MinAct 0,5a 0,75 0,70
MaxRule baT 5

Uniforme
FuzzyMethod Agrupamento Agrupamento
ActivationMethod . At}v&gifo .meolla Atlvaigao média
Ativacao média nao-nula nao-nula
Centroide
DefuzzMethod Altura ponderada Altura ponderada

Tabela 5.8: Resultado do estudo de caso Qualidade de Ar

Método Desempenho (MAE) | Desempenho (RMSE)
DT 0.68 1.00
RF 0.65 0.94
Adaboost 0.53 0.70
SVM 1.37 1.60
GRU 0.42 0.636
LSTM 0.42 0.635
e-AutoMFIS 0.50 £ 0.04 0.62 £ 0.2
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de interpretacao das métricas. Como o RMSE eleva ao quadrado a diferenca
entre os valores previsto e observado, antes de efetuar a radiciagdo, quanto
maior o erro calculado, maior é o peso atribuido. J& no caso do MAE, realiza-
se a média do modulo da diferenca dos valores previstos e observados. Deste
modo, é possivel concluir que, comparado com estes outros modelos, o e-
AutoMFIS possui menos erros destoantes ao longo da previsdao, e um erro
médio comparavel.

E importante ressaltar o bom desempenho do e-AutoMFIS em compara-
¢ao aos métodos de DL, como GRU e LSTM. Este fato notavel indica que é
possivel que modelos interpretaveis consigam resultados semelhantes a mode-
los caixa-preta mais complexos e até considerados estado-da-arte, tornando-se
vantajoso o uso de modelos como o e-AutoMFIS. Ainda assim, o resultado
obtido neste experimento ¢ decorrente de varios passos de pré-processamento
de dados, indicando a necessidade do uso de técnicas de selecao de variaveis e
tratamento da informacao, para que o modelo tenha uma melhor capacidade
de aprendizado.

Exposta a analise comparativa de acuracia neste estudo de caso, é
indispensavel avaliar as métricas de interpretabilidade para afirmar se o e-
AutoMFIS pode ser considerado um modelo explicavel. A Tabela 5.9 lista os
resultados obtidos em termos de interpretabilidade, considerando apenas a

base de regras da série de mondxido de carbono (CO).

Tabela 5.9: Critérios de interpretabilidade do estudo de caso Qualidade do Ar

Critério Resultado
Tamanho da base de regras 30
Comprimento dos antecedentes 3,2
Ativagdo média das regras 3,8

Como pode ser observado na Tabela 5.8, os modelos usados para compa-
racao nao possuem métricas de interpretabilidade, o que torna a comparagao
inviavel neste quesito. Além disso, nao foi possivel utilizar o modelo AutoMFIS
de forma apropriada para gerar resultados, devido ao alto custo computacional.
Portanto, para evitar a comparacao equivocada dos resultados de seu modelo
antecessor, nao foi incluido o desempenho do AutoMFIS, tanto em termos de
acuracia quanto de interpretabilidade.

Em termos de interpretabilidade, o e-AutoMFIS possui resultados com-
pativeis com o que é esperado de um modelo interpretavel. O tamanho da base
de regras, por exemplo, é relativamente pequeno e apropriado para o problema,

por conta da quantidade de variaveis existentes no problema. Além disso, a ati-
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vacao simultanea das regras €, em média, baixa o suficiente para tornar simples
o entendimento humano do resultado.

As regras geradas também sao importantes de serem avaliadas no aspecto
de interpretabilidade. O tamanho médio de antecedentes por regra esta dentro
do critério de Miller, pois é limitado pelo parametro do modelo e-AutoMFIS.
Esta quantidade baixa de termos linguisticos facilita o entendimento das infor-
macoes extraidas, sendo possivel entender melhor os termos que influenciam
nos resultados.

Neste experimento, o e-AutoMFIS foi capaz de obter um desempenho
satisfatério, com valores de acuracia melhores do que alcangados por métodos
tradicionais e avancados de ML. Entretanto, o modelo proposto fica levemente
atras em relagdo a arquiteturas modificadas de DL para problemas especificos,
como proposto em [127] (que utiliza uma técnica de inser¢ao adaptativa de
entradas em um modelo LSTM), mas ainda possui um resultado competitivo
com modelos de DL sem adaptagoes. Ainda assim, o saldo é positivo para
o e-AutoMFIS, visto que é o tnico método que apresenta o aspecto de

interpretabilidade.

5.3
Traffic-Rate

O modelo e-AutoMFIS foi desenvolvido para abranger problemas com
um grande volume de dados, através da extracao de conhecimento de suba-
mostragens do conjunto total. Para avaliar o desempenho neste tipo de tarefa,
foram buscados trabalhos de previsao de séries temporais usando DL para ob-
tengao de base de dados e métodos para comparacao. Em [64], uma colecao de
5 problemas sao disponibilizados publicamente, tendo 4 deles um comporta-
mento de padroes a curto e longo prazo. Deste modo, foram selecionados dois
temas distintos para averiguagao do modelo proposto, que serdao apresentados
no terceiro e quarto estudo de caso.

O terceiro experimento para avaliagao do e-AutoMFIS consiste na pre-
visao da taxa de ocupacao de ruas em San Diego. Os dados foram coletados
durante 48 meses (entre 2015 e 2016) pelo Departamento de Transportes da
California, totalizando 17544 registros. Cada uma das 862 varidveis represen-
tam, neste caso, pontos das ruas com os sensores de medicdo. Para que no
decorrer deste estudo de caso seja possivel comparar os resultados com outros
métodos, foram definidos os mesmos parametros do problema, com a divisao
de dados entre treinamento (60%), validacao (20%) e teste (20%). O horizonte
de previsao estabelecido ¢ igual a 24, significando a previsao multi-stepping de

um dia a frente da taxa de ocupacgao das ruas. A métrica de avaliacdo para
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este problema é o RRSE (Root Relative Squared Error), definido pela Eq. 5-4

Yix — Yi

RRSE= | % =

(iat)GQtest yi’t

(5-4)

onde {; é o i-ésimo valor previsto pelo modelo, y; é o i-ésimo valor atual
e N é a quantidade total de elementos. Diferentemente dos outros estudos
de casos mostrados até o momento, este problema possui um grande desafio
quanto a sua dimensionalidade. Como todas as variaveis precisam ser previstas,
nao ¢é possivel exclui-las da base de dados. Uma metodologia muito ttil para
este tipo de problema ¢é a divisao em subconjuntos para o treinamento do
modelo. Existem diferentes técnicas para realizar o agrupamento de séries,
como técnicas usando agrupamento hierarquico [124] ou outras métricas de
similaridade.

O modelo proposto neste trabalho realiza, dentro da arquitetura desen-
volvida, a divisao de dados para treinamento via subamostragem de conjun-
tos. Contudo, esse procedimento ¢ feito de forma aleatéria e potencialmente
nao deve gerar o melhor resultado, se comparado com alguma técnica pré-
via de agrupamento. Para contornar este problema, a primeira etapa de pré-
processamento consiste em um processo recursivo de agrupamento de séries
utilizando métrica de similaridade. Iniciando-se pela primeira variavel, sao se-
lecionadas 5 outras variaveis que possuam os maiores valores de similaridade
para a formacgao de um grupo. Estas 6 séries sdo removidas do conjunto de
séries, e o processo iterativo de agrupamento continua até que todos os valo-
res pertencam a um grupo. Esta técnica foi utilizada com o objetivo de gerar
conjuntos correlatos (e eventualmente préximos fisicamente), podendo ocasio-
nalmente ser util para formar relagoes causais entre as séries selecionadas.

Feita a divisao de varidveis dos conjuntos da base de dados, a préxima
etapa consiste na analise das componentes das séries para aplicacao de técnicas
apropriadas para facilitar o treinamento do modelo. Para facilitar a explicacao
desta etapa, a Figura 5.9 mostra um exemplo do comportamento de uma
das varidaveis da base de dados. Nenhuma das séries possui o termo de
tendéncia, mas todas compartilham de componentes ciclicas. Como é esperado,
este problema possui dois padroes em periodos de 24 horas e 168 horas,
representando repeticoes diarias e semanais.

A existéncia de padroes temporais com periodos fixos, como ocorre neste
experimento, facilita uma nova modificagao na arquitetura original do modelo
proposto para o aprendizado de regras mais focadas em cada um dos 7 provaveis

padroes. Neste problema, a base de dados é dividida manualmente, visto
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Exemplo de padr&es temporais

Taxa de ocupacao de ruas
o
N]

| AN

o 100 200 300 400 500

Tempo (h)

Figura 5.9: Exemplo de padroes temporais no estudo de caso

que neste caso estamos interessados em obter sistemas especializados para
diferentes dias da semana. O ajuste é necessario para que o modelo consiga
captar, de um modo mais simples, padroes em periodos mais longos.

A agregacdo também sofreu uma pequena modificagdo para tornar a
base de regras unica e mais interpretavel. Conforme citado anteriormente,
cada membro do comité de previsores recebe uma subamostragem aleatoria
de cada um dos 7 padroes que representam os dias da semana, e é esperado
que no processo de previsao estas regras sejam ativadas somente para o dia
da semana designado. Para assegurar que isto ocorra, em cada antecedente de
regras selecionadas ¢ inserido um termo linguistico, usando conjuntos singleton
para representar o dia da semana. Desta forma, uma regra hipotética "Se s (t-
5) é MA e s3(t-1) é B entao sy(t+1) é A'transforma-se em "Se s (t-5) é MA
e s3(t-1) é B e Dia da semana é Domingo entao ss(t+1) é A'caso a base de
regras seja para o padrao de domingo. Esta estratégia, além de reunir as regras
extraidas em uma unica base de conhecimento, também torna a selecao das
regras semanticamente interpretavel para o usuario.

Com o pré-processamento de dados estabelecido e a modificacao pro-
posta realizada, o préoximo passo da metodologia desenvolvida neste estudo
de caso é o ajuste de parametros do e-AutoMFIS. Por conta da grande di-
mensionalidade do problema e do niimero exagerado de grupos gerados (144),
a otimizacao da configuracao para cada um desses 144 grupos é basicamente
impraticavel e provavelmente com um ganho de acuracia que nao justifica o
custo computacional necessario. Para simplificar o processo de otimizacao, foi
selecionado aleatoriamente um grupo e realizado o mesmo processo de busca
pela melhor configuracao citado no estudo de caso anterior. A Tabela 5.10
mostra as diferentes configuracoes testadas, e a melhor obtida. Vale ressaltar

que os parametros escolhidos para este grupo foram utilizados para todos os
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outros 143 grupos restantes.

Tabela 5.10: Parametros testados no estudo de caso Taxa de ocupacao de ruas

Parametro Variaveis testadas Melhor configuracao
Lag 16 a 24 24
NumlInput 10 a 20 14
FuzzySets 57,9 7
NumPred 10 a 15 12
MinAct 0,5a 0,75 0,70
MaxRule bal’ 5

Uniforme
FuzzyMethod Agrupamento Agrupamento
ActivationMethod . A‘Elvagan .med~1a At1va~gao média
Ativacao média nao-nula nao-nula
Centroide
DefuzzMethod Altura ponderada Altura ponderada

Para averiguar se a abordagem de agrupamento de séries é apropriada, fo-
ram concebidas duas abordagem ingénuas que representam espectros extremos:
um treinamento usando todas as 862 varidveis e outro usando uma variavel por
vez, resultando em um problema de previsao univariada. A Tabela 5.11 retine
o resultado obtido para cada um dos trés casos. Como era de se esperar, a
utilizagao da técnica de agrupamento obteve um melhor desempenho em rela-
¢ao aos outros dois, reforcando a vantagem de um modelo multivariado neste
problema e a necessidade de uma etapa de sele¢ao de variaveis para tornar o

aprendizado mais facil.

Tabela 5.11: Abordagens testadas no e-AutoMFIS para a base de dados Taxa
de ocupagao de ruas

Método Resultado (RRSE)
Univariada 0,62
Multivariada (por agrupamento) 0,52
Multivariada (todas as variaveis) 0,89

A avaliacao do desempenho do e-AutoMFIS é feita através da comparacao
de diferentes métodos apresentados em [64], com técnicas da drea estatistica,
modelos tradicionais de ML e DL. Para elucidar estas abordagens, a Tabela
5.12 define as metodologias utilizadas para uma andlise comparativa dos
resultados.

Com os métodos ja definidos, é possivel consolidar os resultados de todos
os métodos citados, inclusive aqueles do e-AutoMFIS. Para auxiliar a analise
comparativa, a Tabela 5.13 retine as informagcdes importantes sob a perspectiva

da acuracia do modelo.
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Tabela 5.12: Métodos usados para a base de dados Taxa de ocupagao de ruas

Método Descricao

AR Modelo autorregressivo

LRidge Modelo VAR (Vector autoregression) com regularizagao
L2

LSVR Modelo VAR com fung¢ao de objetivo SVM, proposto em
[128]

TRMF Modelo autorregressivo usando Temporal regularized
matriz factorization, proposto em [129]

VAR-MLP Modelo hibrido usando Redes Neurais MLP (Multilayer
Perceptron) e método ARIMA | proposto em [130]

RNN-GRU Modelo RNN usando GRU (Gated Recurrent Units)

LSTNet-Skip Modelo proposto por [64] usando camadas skip-RNN

LSTNet-Attn Modelo proposto por [64] usando camadas de Temporal
Attention

Tabela 5.13: Resultado obtido para a base de dados Taxa de ocupacao de ruas

Método Resultado (RRSE)
AR 0,62
LRidge 0,60
LSVR 0,59
TRMF 0,64
VAR-MLP 0,61
RNN-GRU 0,56
LSTNet-Skip 0,49
LSTNet-Attn 0,53
e-AutoMFIS 0,52 £ 0,07

Em termos de acuricia, o modelo proposto desempenhou bem a tarefa
de previsao das 862 séries de taxa de ocupagao de ruas. Esta constatacao é
corroborada pela analise da métrica de avaliacao, indicando o e-AutoMFIS
como um sistema competitivo na previsao de séries temporais. Dentre os 8
métodos comparados, o SIF desenvolvido neste trabalho obteve, em média, um
desempenho melhor que 7 destes, mostrando uma superioridade com relacao a
técnicas padroes de previsao de séries. Ainda assim, o e-AutoMFIS possui um
resultado comparével com o LSTM-Attention, modelo proposto por [64] para
a tarefa de modelagem de padroes temporais a curto e longo prazo.

Um dos fatores que certamente contribuiu para o aprendizado adequado
e a generalizacao no processo de previsao ¢ a divisao temporal de dados para o
treinamento do método proposto, de modo que os padroes diarios e semanais
sejam captados corretamente. A Figura 5.10 ilustra o resultado de previsao

multi-step de 24 horas, para o periodo de uma semana. A existéncia de padroes
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em intervalos temporais fixos, como periodos diarios, semanais e mensais, é
bastante recorrente em problemas reais. Portanto, a estratégia usada neste
estudo de caso pode ser generalizada para qualquer outro problema em que
o aprendizado local de padroes temporais tem um impacto positivo. O tnico
efeito negativo neste procedimento é que a divisdo é feita manualmente e,

portanto, necessita de uma analise e manipulacao do usuario.
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Figura 5.10: Exemplo de previsao para o estudo de caso Taxa de ocupacao de
ruas

Além da acuréacia, é importante considerar o aspecto da interpretabili-
dade do SIF desenvolvido, de modo a validar o aspecto de explicabilidade do
modelo. Para isso, a Tabela 5.14 auxilia com a disposi¢ao das métricas de in-
terpretabilidade, obtidas pela média de cada um dos 862 conjuntos de regras
do problema. Em um primeiro momento, é possivel perceber uma diferenga no
tamanho da base de regras, bem maior do que mostrado nos estudos de ca-
sos anteriores. Este aumento é um efeito adverso da estratégia utilizada para
o treinamento, fazendo a concatenacgao das regras geradas para cada um dos
sete dias da semana. Por conta disso, a filtragem definida no escopo deste
trabalho ndo é capaz de eliminar regras que sejam redundantes em dias dife-
rentes, por conta da adi¢do do novo termo linguistico "dia da semana'. Ainda
assim, este aspecto nao influencia diretamente na interpretabilidade humana,
pois as regras podem ser facilmente observadas selecionando o dia da semana
apropriado.

Por mais que o tamanho da base de regras possa indicar, de forma
ingénua, uma dificuldade de analise do conhecimento extraido, as métricas
de ativagao simultanea de regras e quantidade média de antecedentes indicam
uma facilidade na interpretacao dos resultados. A ativacao média baixa aponta

uma boa etapa de filtragem para o mesmo tipo de padrao, aliado a um estagio


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912830/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912830/CA

Capitulo 5. Estudos de casos 103

Tabela 5.14: Critérios de interpretabilidade do estudo de caso Taxa de ocupa-
¢ao de ruas

Critério Resultado
Tamanho da base de regras 210
Comprimento dos antecedentes 2,7
Ativagao média das regras 3,5

de selecao das regras para a inferéncia. Além disso, as regras geradas possuem
um tamanho médio adequado de antecedentes e sugere que as informagoes
extraidas ndo sdo simples demais (com apenas um antecedente) nem muito
complexas.

Este experimento é importante para mostrar a capacidade do modelo
e-AutoMFIS em lidar com problemas de alta dimensionalidade e modelar dife-
rentes padroes de séries temporais. O resultado em termo de acuracia demons-
tra a capacidade do SIF desenvolvido de fornecer respostas tdo boas quanto
aquelas de métodos mais avancados e tradicionais de ML. A interpretabilidade
do e-AutoMFIS também foi uma propriedade explorada neste estudo de caso,
sendo possivel inferir uma potencial facilidade humana em compreender os re-
sultados gerados. Ainda assim, é possivel explorar outras metodologias para

melhorar a interpretabilidade, como, por exemplo, a fusao de regras.

5.4
Taxa de cambio

A economia é uma area que possui grande afinidade com previsao de séries
temporais. Quer seja no auxilio na defini¢cao de politicas publicas do governo
ou simplesmente maximizar o lucro de operadores do mercado financeiro, o
desenvolvimento de modelos de previsao mais exatos proporciona impactos no
cotidiano, como mudancas na estratégia economica de um pais. Ainda que
nao seja geralmente considerado um objetivo primario, a interpretabilidade
em problemas financeiros tem um efeito positivo na compreensao do resultado
obtido, inclusive aumentando a credibilidade do ser humano no valor gerado
por um modelo matematico.

Com o objetivo de avaliar o comportamento do modelo proposto em um
problema mais concreto da area economica, o quarto estudo de caso contempla
a previsao multivariada da taxa de cambio de paises. Assim como o terceiro
experimento, a base de dados é organizada por [64]. As informagoes represen-
tam os valores didrios da taxa de cambio de oito paises, a saber: Australia,
Gra-Bretanha, Canadéa, Suica, China, Japao, Nova Zelandia e Cingapura. Os

dados foram coletados entre 1990 e 2016, totalizando 7588 registros e 8 varia-
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veis. Além disso, o horizonte de previsao é igual a 24 (representando a previsao
de 24 dias de taxa de cambio), com divisao de dados entre treinamento (60%),
validagao (20%) e teste (20%). A métrica de avaliacao é o RRSE. Para compre-
ender o comportamento das séries por inspec¢ao visual neste primeiro momento,

a Figura 5.11 exibe as séries temporais para o conjunto de treinamento.
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Figura 5.11: Comportamento das séries do estudo de caso - Taxa de Cambio

Visualmente é possivel perceber eventos atipicos que representam uma
mudanca abrupta da taxa de cambio. Estes valores, caso nao sejam tratados,
podem prejudicar a formacao dos conjuntos fuzzy e, consequentemente, a
inferéncia do modelo. As séries também possuem um comportamento mais
ruidoso, e portanto o uso da técnica de média movel torna-se apropriada para
suavizar as curvas. Além disso, também foi utilizada a técnica de diferenciacao,
com o objetivo de assegurar que as séries sejam estacionarias.

Neste experimento, a quantidade de séries disponiveis é bem menor do
que as 862 variaveis do terceiro estudo de caso (Segdo 5.3), mas ainda assim é
importante extrair informagoes de relagdes lineares e nao-lineares entre as séries
de taxa de cambio para os diferentes paises. Como todas as variaveis devem ser
previstas, os métodos de pré-processamento podem ser uteis para subdivisao
do problema e facilitar a extracao de regras. Para mostrar a dependéncia linear
do problema, a Figura 5.12 mostra a matriz de correlagdo de Pearson.

Como é possivel perceber pela matriz de correlacdo, nem todas as
variaveis possuem uma forte dependéncia linear e, portanto, este resultado
serve como um ponto inicial para orientar a subamostragem para o aprendizado

da base de regras. Para contribuir no estudo sobre as variaveis, outra técnica
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Figura 5.12: Matriz de correlagdo de Pearson - Taxa de Cambio

utilizada para ajudar nesta tarefa de pré-processamento é o RFE, método ja
utilizado no segundo estudo de caso. Como neste estudo de caso ndo ha uma
unica série alvo, este método ¢ utilizado iterativamente para cada uma das 8
séries.

Os dois métodos de andlise de variaveis servem de apoio para agrupar
de forma mais adequada as varidveis do grupo e consequentemente reajustar
o problema para que o aprendizado seja mais simples e preciso na tarefa de
previsao. Este agrupamento serd utilizado na etapa de divisao de dados, com
a subamostragem das variaveis selecionando apenas as séries e defasagens de
um dos dois grupos.

Outra etapa importante para a preparagao de dados é a diferenciacao
de séries. Visualmente, é possivel perceber que a dindmica do comportamento
das varidveis pode ser dificil de extrair em sua forma original. Além disso,
intuitivamente é mais apropriado redefinir o problema para a previsao da
variacao diaria da taxa de cambio, sendo uma abordagem amplamente aplicada
na area financeira. Por fim, a diferenciacdo também contribui para reduzir
os efeitos nao-estacionarios das séries, sem comprometer a interpretabilidade
semantica do problema.

Com a diferenciagdo das séries (mostrado na Figura 5.13), é possivel

evidenciar eventos que geram uma mudanca mais acentuada na taxa de
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cambio. Em alguns casos mais raros, estas mudancas sao muito acentuadas
e podem ser consideradas valores extremos, sendo pouco frequentes neste
problema. Especificamente para o modelo e-AutoMFIS, os valores extremos
podem prejudicar a formacao do dicionario linguistico e, como efeito, dificultar
a formagao das regras e a tarefa de previsao. Para contornar este problema, os
valores considerados extremos (i.e. diferenca entre o valor e a média da variavel
maior que o dobro do desvio padrao) foram substituidos pela média da série,

de modo a nao prejudicar o treinamento do modelo.
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Figura 5.13: Diferenciacao das séries do estudo de caso Taxa de Cambio

Mesmo apés a manipulagao de dados propostos na metodologia deste
experimento, a distribuicao dos dados ainda é bastante estreita, e a extragao
de conhecimento pode ser enviesada para privilegiar apenas o conjunto com
maior densidade de valores como consequente. Para contornar este problema
foi utilizada a técnica de normalizacao z-score, cuja formulacao é dada pela
Eq. 5-5, reescalando as variaveis para média nula e desvio padrao unitario.
E importante notar que, por mais que seja necessirio para o aprendizado do
e-AutoMFIS, esta normalizacao dificulta o entendimento imediato do modelo
SIF, visto que cada variavel agora possui valores diferentes do original. Ainda
assim, estes valores podem ser desnormalizados, voltando ao seu dominio de

origem e, consequentemente, restaurando o aspecto da interpretabilidade.

T, — X

Zi = ———— (5—5)
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onde z; é o valor normalizado, x é o valor médio da variavel x, e 0 é o desvio

padrao. Esta técnica atenua o problema exposto quanto a distribuicao de

dados, ao reescalar a média e desvio padrao.

Realizada a analise e o pré-processamento de dados, a etapa seguinte
consiste no ajuste de parametros do modelo. A Tabela 5.15 consolida todos
os parametros com seus respectivos valores. A melhor configuracao escolhida é

aquela que obteve o menor erro obtido no conjunto de validagao na média de

5 inicializagoes.

107

Tabela 5.15: Pardmetros testados no estudo de caso Taxa de Cambio

Parametro Variaveis testadas Melhor configuracao
Lag 16 a 24 24
NumlInput 10 a 20 14
FuzzySets 57,9 7
NumPred 10 a 15 12
MinAct 0,5a 0,75 0,70
MaxRule bal’ 5
ActivationMethod . At}vaga?o .méd}a Ativa~géio média

Ativacao média nao-nula nao-nula
Centroide
DefuzzMethod Altura ponderada Altura ponderada

Por se tratar de um problema originalmente presente no mesmo trabalho
que o exposto no terceiro estudo de caso, os métodos selecionados para a
analise comparativa estao presentes na Tabela 5.12. Além disso, para facilitar

a analise dos resultados, a Tabela 5.16 registra o desempenho de todos os

métodos citados, inclusive o desempenho do e-AutoMFIS.

Tabela 5.16: Métodos usados na base de dados Taxa de Cambio

Método Resultado (RRSE)
AR 0,0445
LRidge 0,0675
LSVR 0,0662
TRMF 0,0563
VAR-MLP 0,0578
RNN-GRU 0,0626
LSTNet-Skip 0,0449
LSTNet-Attn 0,0590
e-AutoMFIS 0,0613 £ 0,0081

Em termos de acuracia, é possivel concluir que o modelo proposto neste
trabalho nao obteve um resultado proximo aos melhores resultados obtidos

para esta base de dados. Analisando a base de conhecimento gerada, é possivel
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perceber que a maioria das regras possuiam consequentes iguais (que representa
o valor préximo a diferenca nula). Consequentemente, os valores previstos na
etapa de previsao multi-stepping estavam sempre préximos a 0. Por mais que
graficamente este fato possa ser observado na Figura 5.13, sem uma diversidade
de regras, o modelo nao é capaz de captar os momentos em que a variagao
deveria ser maior, e com isso o erro calculado torna-se maior do que o esperado.

Outro aspecto importante para a avaliacio do modelo neste estudo de
caso é a interpretabilidade. A Tabela 5.17 mostra o resultado quantitativo
dos critérios de interpretabilidade. Algumas consideragoes podem ser feitas ao
analisar esta caracteristica do modelo. Corroborando com o resultado obtido
na acuracia, é possivel perceber que o modelo e-AutoMFIS possui uma certa
limitacao para captar a variacao neste tipo de problema. As regras geradas
neste problema permaneceram genéricas, e mesmo com a etapa de filtragem
tentando forcar que as regras tenham uma maior diversidade, este fato nao
pode ser observado empiricamente neste estudo de caso. Consequentemente,
as regras mais extensas tiveram um grau de ativagao maior que a ativacao
minima, e com isso o critério sobre o comprimento dos antecedentes é maior

do que o mesmo para os outros estudos de casos.

Tabela 5.17: Critérios de interpretabilidade do estudo de caso Taxa de Cambio

Critério Resultado
Tamanho da base de regras 58 regras/série
Comprimento dos antecedentes 3,5
Ativacao média das regras 4.1

Avaliando o desempenho do e-AutoMFIS neste estudo de caso é possivel
compreender as limitagoes existentes do modelo. Especificamente em proble-
mas em que a variagdo a curto prazo nao é muito alta, como também ocorre
em problemas relacionados a velocidade do vento, o modelo proposto tem uma
maior deficiéncia em extrair eficientemente as regras que sejam tuteis para a
previsdao. Além de investigar novas técnicas de pré-processamento para ajus-
tar este tipo de base de dados (e.g. normalizagao por partes), também podem
ser estudadas novas funcionalidades para o processo de associacao e filtragem,

visando a aumentar a diversidade dos consequentes das regras.

5.5
CIS-Challenge

A area de previsao de séries temporais possui uma gama de funciona-
lidades no setor energético, como previsao anual de demanda energética ou

consumo residencial. Gragas a popularizacdo da automacgao residencial e ao
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barateamento de dispositivos como medidores inteligentes, aplicacoes praticas
de andlise e previsao do consumo energético residencial ganham popularidade
na sociedade e também na area cientifica [125].

Seguindo esta tendéncia, o quinto estudo de caso avalia o desempenho
do modelo proposto na tarefa de previsao de demanda energética residencial,
através da competicdo hospedada pela Computational Intelligence Society do
IEEE (CIS-IEEE) [126]. A competigdo nomeada "Fuzz-IEEE Competition on
Explainable Energy Prediction" tem como objetivo realizar a previsao mensal,
durante um ano, do consumo de energia de 3248 usuarios da concessionaria
britanica. Para isso, sdo disponibilizados os dados coletados a cada 30 minutos,
durante 1 ano, para cada uma das residéncias, totalizando 17521 registros.
A competicao também fornece informagoes auxiliares que podem auxiliar no
agrupamento de perfis de consumidores e na previsdo de consumo, como tipo
de residéncia, quantidade de quartos e temperatura diaria.

O desempenho do modelo é computado como a média entre duas métricas
de avaliacdo. A primeira métrica é o erro RAE (Relative Absolute Error) anual,
conforme mostra a Eq. 5-6. Além disso, também ¢é calculada a média do erro
RAE para cada uma das 3248 residéncias, matematicamente definida pela Eq.
5-7.

ijvzl [yr — ti]
Year,ap = —e— (5-6)
Eivzl |tk - t‘
1 &2y — il
monthyap = — y ==L1% 4 (5-7)
ngl Y2y [t — 1

onde y; é o k-ésimo valor previsto pelo modelo, t; é o k-ésimo valor atual
e N é a quantidade total de elementos. Um dos grandes problemas desta
competicdo é a auséncia de valores para diferentes séries na base de dados de
consumo energético e de informagoes complementares. Especificamente na base
de dados sobre informacoes adicionais, apenas as variaveis Tipo de habitagao
e Numero de quartos possuem pelo menos 40% de dados preenchidos (1702
e 1859, respectivamente), enquanto todas as outras informagdes possuem no
méaximo 10% de dados presentes. Por conta da auséncia elevada desta base
de dados, nao é possivel estabelecer uma metodologia para a definicao de um

perfil de consumidor baseado em informagoes socio-econémicas.

2https://ieee-dataport.org/competitions/fuzz-ieee-competition-explainable-energy-
prediction
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A quantidade de dados faltantes sobre o consumo elétrico também é um
fator determinante para auxiliar na estratégia de resolugao do problema. Como
pode ser visto na Figura 5.14, todas as séries possuem valores ausentes em dife-
rentes proporgoes. As séries que possuem menos do que 2500 valores faltantes
possuem lacunas em um pequeno intervalo de tempo (nao ultrapassando o pe-
riodo mensal), e portanto estes dados sao preenchidos por valores no mesmo
dia da semana e horario da semana anterior. Esta etapa de processamento foi

implementada em 247 séries temporais.

Distribuicéo de valores faltantes na base de dados CIS-Challenge
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Figura 5.14: Valores faltantes na base de dados CIS-Challenge

O problema de valores ausentes persiste para as 3000 séries restantes.
Como as lacunas nestes casos possuem intervalos superiores a um més, a
estratégia comentada anteriormente nao é aplicavel para essa situacao. Um
contraponto adicional é que, como o problema disponibiliza apenas o consumo
durante um ano, a falta de valores prejudica a analise do consumo mensal da
residéncia. Os valores referentes ao consumo destas 3000 residéncias, portanto,
podem nao ser lteis para o treinamento e validacao do modelo proposto, visto
que podem ser insuficientes para explicar e extrair a dindmica temporal da
série.

Além da insercao de novos valores na base de dados, é perceptivel a
incompatibilidade entre o intervalo de aquisi¢ao dos dados (coletados a cada
30 minutos) e o horizonte de previsao. Caso nao seja readequado o intervalo
de tempo do problema, seriam necessarios 17521 passos de previsao multi-

step para fornecer o horizonte desejado de um ano, o que é um absurdo sob
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o ponto de vista tedrico. Entretanto, transformar a base de dados para o
intervalo mensal também nao é o mais adequado, uma vez que a quantidade
limitada para o treinamento (apenas 12 registros por série) pode prejudicar
a generalizacdo do modelo. Para contornar este dilema, os dados foram
transformados para a representacao diaria do consumo de energia, servindo
como um meio-termo entre o horizonte de previsao e a quantidade de dados
disponiveis para ajuste do modelo. Com isso, foi estabelecido que o horizonte
de previsao para este problema é de 365, de modo a gerar o resultado para um
ano de horizonte.

Observando a caracteristica da base de dados do problema, algumas
etapas adicionais de andlise e processamento de séries temporais sao necessarias
para viabilizar o uso do modelo e-AutoMFIS nesta competicao. Conforme
citado anteriormente, apds a imputagdo de valores faltantes, apenas 247
residéncias possuem todos os valores disponiveis para o treinamento, de
1/01/2017 até 31/12/2017. Por conta dessa maior disponibilidade de dados,
estas séries (classificadas como séries pivos neste estudo de caso) foram
escolhidas para a extracao do comportamento do consumo energético. Mesmo
assim, uma duvida ainda permanece: como inferir o consumo mensal do ano de
2018 para as 3000 outras residéncias que possuem dados faltantes? A solugao
implementada neste trabalho foi dividida em duas etapas, agrupamento do
perfil de consumo energético e identificacao das séries mais semelhantes.

A primeira parte da metodologia proposta consiste na selecao das séries
com a maior quantidade de registros para realizar a previsao de um ano a frente
com maior confiabilidade, visto que talvez seja possivel captar as variacoes de
cada meés durante o treinamento. Por conta disso, as 247 séries que possuem
todos os valores diarios disponiveis durante um ano foram selecionadas. Elas
sao caracterizadas como "séries pivos'neste estudo.

Em um primeiro momento de analise do problema, como existe uma
quantidade exagerada de séries (cerca de 92%) que nao devem ser utilizadas
diretamente pelo modelo e-AutoMFIS para o treinamento, é preciso pensar
em uma forma de extrapolar as previsdes das séries pivos para todas as 3000
variaveis do problema. Uma proposta que pode ser interessante para este
trabalho é realizar uma técnica de agrupamento para tentar extrair diferentes
perfis de consumidores. Para isso, foi usado o método de agrupamento K-
Means, com distancia euclidiana como métrica de avaliagao, usando a série
inteira com os valores diarios de consumo de energia como vetor de entrada.
Além disso, para possibilitar que todas as séries estejam em uma mesma escala,
todos os valores das séries pivos foram normalizados usando a Eq. 5-5. Para

escolher a quantidade de grupos mais apropriada, foi utilizada a heuristica do
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cotovelo (Elbow Method) [133], iterando de 1 até 12 clusters. A Figura 5.15
mostra o resultado das séries que representam os grupos para a quantidade de

clusters escolhido (6).

Cluster - grupo 1 Cluster - grupo 2

[} 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

Cluster - grupo 3 Cluster - grupo 4

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Cluster - grupo 5 Cluster - grupo 6

o N B o ®©
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Figura 5.15: Grupos gerados na base de dados CIS-Challenge

Para auxiliar na leitura dos grupos gerados pelo método K-Means, além
do grafico da série que representa o grupo (em vermelho), também foram inse-
ridos os graficos das séries pivos em um tom acinzentado. Deste modo, quanto
mais séries forem sobrepostas, mais forte é a tonalidade aparente no grafico.
Com base na analise dos graficos, é possivel perceber alguns comportamentos
que sao recorrentes aos consumidores. O grupo 1, por exemplo, é aparentemente
o mais heterogéneo, pois as séries nao parecem seguir o mesmo comportamento,
com excecao de esporadicamente terem uma pequena variagao em relagao ao
consumo médio. Outros clusters, como o grupo 2, 5 e 6, possuem comporta-
mentos proximos, no qual o consumo esta geralmente bem préximo do consumo
médio, apesar de que em momentos esporadicos, o valor do consumo energético
é sujeito a um aumento consideravel. As diferencas entre estes trés grupos esta
tanto na amplitude da variagao do consumo quanto na frequéncia em que isto
ocorre. O grupo 4 também possui um comportamento bastante interessante a
ser analisado. Estas séries possuem variagoes periddicas bem semelhantes ao
longo do tempo, e poucas séries possuem valores muito destoantes do que é
representado pelo cluster (i.e. existem poucas linhas cinzas diferentes do que
é representado pela linha vermelha).

Feita esta primeira analise do problema, ja é possivel realizar a pre-

visao das séries pivos usando o modelo e-AutoMFIS. Foram utilizadas duas
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abordagens para este tipo de previsao: multivariada usando as informagoes do
agrupamento, e univariada. Como o passo de previsao ¢é diario e o objetivo da
competicao ¢ avaliar mensalmente os resultados, foi necessario agregar o resul-
tado da previsdo (365 valores, que corresponde a um ano de previsao) na escala
de tempo mensal. Na auséncia de uma base de dados com um periodo maior
para estabelecer um conjunto de validagao, a alternativa mais factivel desenvol-
vida neste trabalho foi utilizar uma série pertencente ao mesmo agrupamento
(escolhido aleatoriamente). Por mais que nao seja a forma mais adequada para
a validacao do modelo, esta alternativa apresentou-se como uma alternativa
razoavel. Além disso, por se tratar de um estudo de caso relacionado a competi-
¢ao, as informagoes sobre o consumo de 2018, que é o horizonte estipulado para
a previsao deste trabalho, nao sao disponibilizadas publicamente, evitando as-
sim que as estratégias utilizadas nao sejam sobre-ajustadas para o resultado
real do conjunto de teste.

O horizonte de previsao, neste problema, é muito longo e o erro acumu-
lado no processo multi-step certamente deve prejudicar o resultado obtido. De
modo a tentar suavizar este problema, a cada 30 passos de previsao, a en-
trada do modelo é substituida pela média entre o vetor de entrada e os valores
na base de treinamento referente ao mesmo intervalo de tempo. Nos testes
realizados, a abordagem de previsao multivariada gera bons resultados, mas
também em alguns casos o resultado é muito destoante do que é apresentado
no ano anterior. Em contrapartida, a abordagem univariada gerou resultados
mais consistentes, e por conta disso essa abordagem foi escolhida para a anélise
do resultado. A Figura 5.16 mostra o resultado da previsao de uma série do
segundo cluster do problema.

Como é possivel perceber, o modelo e-AutoMFIS foi capaz de aprender
o comportamento basico da série, mas nao conseguiu captar quando esse
aumento do consumo ocorre. Ainda assim, mensalmente este resultado indica
que os valores mensais previstos poderao ser ligeiramente menores do que o que
é esperado. Para melhorar ligeiramente a previsao das séries pivos, o resultado
final da previsao de cada més é calculado como a média entre o valor previsto e
a média do ano anterior. Consequentemente, esta estratégia tenta amortecer a
variagao existente entre os valores mensais de anos anteriores, caso a diferenca
do resultado seja muito alta. A Tabela 5.18 mostra os testes de configuragoes
realizados, assim como os melhores parametros escolhidos.

Apo0s esta primeira etapa de previsao, é preciso definir a estratégia para
adequar a inferéncia do consumo das trés mil residéncias em funcao dos
resultados obtidos pelas séries pivos. Uma das opcoes, inclusive escolhida por

gerar uma previsao satisfatéria, foi utilizar as informacoes do agrupamento
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Previsdo de energia (365 passos)
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Figura 5.16: Resultado de uma série no estudo de caso CIS-Challenge

Tabela 5.18: Parametros testados no estudo de caso Competicao CIS

Parametro Variaveis testadas Melhor configuracao
Lag 24 a 30 30
NumlInput 5a 20 15
FuzzySets 5, 7,9 7
NumPred 10 a 15 15
MinAct 0,65 a 0,75 0,70
MaxRule Sbal’ 5
ActivationMethod . AtNiva(;r?}o .méd~ia Ativaigéio média

Ativagao média nao-nula nao-nula
Centroide
DefuzzMethod Altura ponderada Altura ponderada

gerado para buscar as séries mais proximas. Como as séries possuem diferentes
quantidades de valores faltantes, nao é possivel aplicar diretamente o resultado
gerado pelo K-Means para verificar a qual grupo a série pertence. Ao invés
de tentar substituir os valores faltantes usando alguma estratégia, como o
preenchimento pela média da série ou repetindo os valores do primeiro més
disponivel, a identificacao das variaveis mais proximas é feita calculando o erro
MAE entre as séries pivos e cada uma das trés mil residéncias com registros
ausentes, computando apenas para os valores presentes. Apds o calculo do
erro, sao selecionadas as trés variaveis que possuem o menor erro calculado
e sao observados os grupos aos quais pertencem. Caso exista uma maioria, o

resultado é inferido como a média da previsao do grupo majoritario e, caso
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contrario, é utilizada a previsao da série que tenha o menor erro calculado.

Conforme citado anteriormente, os resultados da previsao estao normali-
zados e precisam retornar as suas escalas originais. No caso das séries pivos o
procedimento é imediato, visto que tanto a média quanto o desvio padrao ja fo-
ram calculados. Para as variaveis restantes, é necessario calcular estas medidas
estatisticas para reverter o processo de normalizagdo. Deste modo, mesmo que
a previsao nao utilize diretamente as suas informacoes temporais, o resultado
inferido tem uma escala proxima ao espaco amostral da série.

Exposta a metodologia desenvolvida para este estudo de caso, é possivel
avaliar o resultado obtido e comparar com outros modelos da literatura.
Como a competicao ainda estd em andamento, poucas entradas de outros
competidores foram realizadas, e por conta disso a andlise comparativa é
bastante reduzida. A Tabela 5.19 retine os resultados disponibilizados até o

presente momento.

Tabela 5.19: Modelos usados para a base de dados Competicao CIS

Nome na competicio | RAE anual | RAE mensal | RAE total
Benchmark 0.3886 1.6926 1.0406
Sumit Srivastava 0.6461 6.0923 3.3692
e-AutoMFIS 0.4177 1.8654 1.1416

Na auséncia de uma diversidade de resultados disponiveis pela competi-
¢ao, o modelo e-AutoMFIS pode ser comparado basicamente com o resultado
Benchmark, visto que a outra técnica utilizada obteve um resultado muito
aquém da abordagem proposta neste estudo de caso. O modelo usado pelo
Benchmark nao é citado, mas o resultado é observado como um valor cons-
tante para a previsao mensal de cada uma das séries da competicao (que nao
é o valor médio da série). Como as métricas de erro estdo bem préximas, é
possivel perceber que, no geral, a abordagem utilizada neste estudo de caso
é coerente, especialmente na identificacdo da previsao das trés mil séries com
valores faltantes. Ainda assim, pode ser pensada futuramente uma nova meto-

dologia para minimizagao do erro obtido pelo e-AutoMFIS.

5.6
Consideracoes sobre os estudos de casos

Com a discussao sobre as metodologias utilizadas nos estudos de casos,
algumas considera¢oes podem ser feitas para sumarizar as caracteristicas do
modelo proposto. Nos cinco experimentos descritos neste capitulo é possivel
perceber a competitividade do e-AutoMFIS no processo de previsao, ja que ele

apresenta métricas de erro proximas aos melhores modelos em cada problema.
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Ainda assim, o e-AutoMFIS introduz uma caracteristica muito importante,
que é a capacidade de interpretabilidade dos resultados.

Os cinco estudos de casos mostraram de forma explicita que apenas o
uso direto do modelo pode nao ser o mais apropriado para explorar todo
o potencial deste SIF no problema de previsdo. De fato, como estas séries
temporais possuem particularidades que nao foram consideradas inicialmente
na concepcao da arquitetura do e-AutoMFIS, é imprescindivel que o usuario
tenha um dominio sobre o assunto para ajustar o modelo, que tem uma
proposta de previsao generalizada, para o dominio especifico do problema.
Como as funcionalidades do sistema sao bem definidas, é mais simples realizar
qualquer modificacdo necessaria, como foi discutido no terceiro estudo de caso.

Por mais que o modelo trate da sintese automatica de SIFs, este fato
nao exclui a necessidade do usudario preparar previamente os dados e analisa-
los, além de realizar qualquer tipo de intervencao manual no treinamento
do modelo, caso seja preciso. Mesmo assim, ja ¢ pensada uma estratégia
para absorver alguns métodos de pré-processamento para o modelo, de modo
a automatizar também as etapas mais sensiveis do e-AutoMFIS, como a

subamostragem de variaveis.
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Conclusao e trabalhos futuros

Com o aumento de problemas de alta dimensionalidade, é vantajoso
utilizar um modelo que consiga usufruir as caracteristicas que este tipo
de problema fornece. Tendo em mente esta ideia, o presente trabalho teve
como proposta desenvolver uma nova metodologia para previsao de séries
multivariadas baseada no AutoMFIS, tornando a ideia originalmente concebida
apta para tarefas que demandem uma maior complexidade para modelar o
problema.

Para validar a nova abordagem desenvolvida neste trabalho, foi investi-
gada na literatura a existéncia de bases de dados que fossem adequadas para
a composicao do estudo de caso. No total, cinco problemas, com diferentes
naturezas e caracteristicas, foram selecionados para avaliar o modelo quanto
a acuracia e a interpretabilidade. No geral, o e-AutoMFIS apresentou um re-
sultado competitivo em relacao a modelos tradicionais de previsao de séries
temporais, inclusive baseados em DL. Este resultado é muito importante, pois
corrobora a ideia de que nem sempre é necessario um modelo altamente com-
plexo para produzir bons resultados.

Diferentemente da avaliacdo em termos da acurécia, a interpretabilidade
é um aspecto bastante discutido nos estudos de caso, mas sua analise ainda é
um toépico aberto. Por mais que fosse discutido sobre os resultados dos critérios
de interpretabilidade, a analise comparativa tem um papel fundamental de
compreender a complexidade do problema e auxiliar na avaliacao quantitativa.
Portanto, este topico ainda necessita de uma investigacao mais profunda sob
esta perspectiva para confirmar a analise realizada.

A adaptagao proposta na arquitetura para tornar o aprendizado deste
SIF distribuido por meio de uma abordagem FEnsemble também se mostrou
bastante vantajosa, se comparado com o modelo originalmente proposto em
[2]. A mudanca no aprendizado provoca uma diversidade na extracdo das
regras, visto que a subamostragem e a divisao temporal da base de dados
possibilitam explorar localmente as caracteristicas mais importantes. Esta nova
metodologia soluciona as restricdes inerentes ao modelo original quanto ao
limite de variaveis e defasagens, além do custo computacional necessario para

o treinamento do sistema. Este fato pode ser observado pelo primeiro estudo
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de caso, onde foi possivel observar uma melhor exploracao dos pardmetros e
consequentemente um melhor desempenho, se comparado com o autoMFIS.

Outro ponto relevante observado neste trabalho é a dificuldade de otimi-
zacao do modelo proposto. Uma grande quantidade de parametros inviabiliza
a busca exaustiva por todas as combinacoes possiveis, sendo necessario um
maior estudo prévio sobre o problema para guiar o alcance das configuracoes a
serem testadas. Além disso, alguns pardmetros sao muito sensiveis em funcao
da estabilidade entre a interpretabilidade e complexidade. Um ajuste pequeno
em Ativacdo Minima (empiricamente, mudangas de 0,05 ou 0,1) podem mudar
completamente a dimensao da base de regras, tornando o problema simplifi-
cado demais ou demasiadamente volumoso, diminuindo a capacidade de inter-
pretabilidade. Com isso, é essencial avaliar a cada mudanca na configuragao do
e-autoMFIS o efeito gerado em termos de acuracia e complexidade, de modo
a buscar um equilibrio entre estes termos.

O modelo proposto neste trabalho é um passo inicial para tornar esta
técnica de sintese automatica de SIFs mais robusta e computacionalmente mais
rentavel para ser utilizada. Ainda assim, o e-autoMFIS possui uma gama de
tépicos abertos que podem contribuir para o desenvolvimento de caracteristicas
que podem facilitar o seu uso em diferentes bases de dados. Para tornar
esta explicagdo mais concisa, os trabalhos futuros podem ser divididos em
duas linhas principais: analise das caracteristicas do modelo e modifica¢gdes no
Ensemble.

A andlise feita neste trabalho visou a compreender o comportamento
do modelo e-autoMFIS em diferentes bases de dados, avaliando nao somente
a acuracia e interpretabilidade nos estudos de caso, mas também como os
parametros podem influenciar no resultado final. Tanto o aspecto da interpre-
tabilidade quanto a analise de sensibilidade dos parametros ainda sao tépicos
a serem discutidos, de modo a enriquecer o entendimento do modelo proposto.
Para isso, o modelo e-autoMFIS poderia ser testado em problemas de previsao
de séries temporais que tenham sido modelados através de SIFs, tornando a
comparagao mais completa em termos de interpretabilidade.

Como trabalho futuro, também é proposto um novo ajuste na funcio-
nalidade do e-autoMFIS, especialmente na abordagem Ensemble. No geral, a
divisdo temporal e dimensional da base de dados é feita de forma aleatoéria,
com excecao de casos em que estas etapas foram ajustadas manualmente para
melhorar o resultado obtido. Para tornar esta caracteristica mais proveitosa e
eliminar a intervengdo manual nesta etapa, a subamostragem da base de da-
dos pode ser orientada por diferentes métricas existentes na literatura. Para a

subamostragem de variaveis, por exemplo, as métricas de correlacao cruzada e
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autocorrelagao podem ser usadas como ponderagao para a composi¢ao do sub-
conjunto, privilegiando as varidveis com maior dependéncia linear e a0 mesmo
tempo possibilitando a interacdo com outras.

Finalmente, a busca por uma configuragao mais adequada pode ser imple-
mentada usando algoritmos mais sofisticados de otimizagdo, como Algoritmo
Genético. Além de ser uma estratégia mais inteligente do que uma busca exaus-
tiva, a selecado dos parametros também pode ser extremamente 1til para de-
terminar o desejado equilibrio entre acuracia e interpretabilidade, desde que

seja usada uma funcao de aptidao adequada para o problema.
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