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Resumo

Silva, Diego de Lemos Brito da ; Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi; Tanscheit, Ricardo. e-AutoMFIS2: Modelo inter-
pretavel para previsao de séries multivariadas baseado em
comités de Sistemas de Inferéncia Fuzzy e otimizacao mul-
tiobjetivo. Rio de Janeiro, 2024. 123p. Dissertacdo de Mestrado
— Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

No estagio inicial da modelagem de previsao, o foco primordial residia
na acuracia dos modelos, muitas vezes negligenciando a interpretabilidade dos
resultados. No entanto, a medida que esses modelos ganharam popularidade
em diversas areas, surgiu uma demanda crescente por modelos que fossem
tanto confiaveis em relacao a previsoes quanto interpretaveis. Como resposta
a essa demanda, uma série de modelos foram desenvolvidos com o intuito de
conciliar esses dois aspectos, que sao essencialmente contraditérios. Um exem-
plo desses modelos desenvolvidos com esse proposito é o e-AutoMFIS, baseado
em principios de logica fuzzy e na técnica ensemble, com o objetivo de re-
duzir a dimensionalidade dos problemas e realizar previsdes multivariadas. O
e-AutoMFIS demonstrou-se promissor em comparacao com modelos mais con-
vencionais, superando-os em métricas de acurdcia em alguns casos. Sua inter-
pretabilidade, aliada a previsoes mais acuradas, o torna uma ferramenta valiosa
para analises mais aprofundadas. Apesar dos avancos alcangados, ha areas que
demandam aprimoramento, como a configuracdo dos parametros do modelo,
ainda realizada por meio de busca exaustiva, e a subamostragem aleatoéria,
que pode necessitar de intervengao manual para otimizacao dos resultados. Di-
ante desses desafios, esta dissertacao propoe a otimizacao do e-AutoMFIS por
meio do desenvolvimento do e-AutoMFIS2. Este trabalho detalha a arquitetura
do e-AutoMFIS2, descrevendo as modificagbes implementadas no processo de
subamostragem e a aplicacao de um algoritmo genético de otimizacao mul-
tiobjetiva para selecdo de hiperparametros. Além disso, discute os possiveis
beneficios dessas mudancas e avalia os resultados por meio de estudos de caso,
comparando-os com seu antecessor e outros modelos tradicionais na literatura,

tanto em termos de acuracia quanto de interpretabilidade.

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

pretabilidade; Otimizagao multiobjetiva; Algoritmos Genéticos.



Abstract

Silva, Diego de Lemos Brito da ; Vellasco, Marley Maria
Bernardes Rebuzzi (Advisor); Tanscheit, Ricardo (Co-Advisor). e-
AutoMFIS2: Interpretable Model for Multivariate Time
Series Forecasting based on ensemble of Fuzzy Inference
Systems and Multi-Objective Optimization.. Rio de Janeiro,
2024. 123p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engen-
haria Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In the initial stage of prediction modeling, the primary focus was on
model accuracy, often overlooking the interpretability of results. However, as
those models gained popularity in various fields, an increasing demand for accu-
rate and interpretable models emerged. In response to this demand, a series of
models was developed to reconcile those two inherently contradictory aspects.
An example is the e-AutoMFIS, based on principles of fuzzy logic and ensemble
technique, which aims to reduce the dimensionality of problems and make mul-
tivariate predictions. The e-AutoMFIS outperforms more conventional modes
in accuracy metrics in some cases. Its interpretability, coupled with those gains
in accuracy, makes it a valuable tool for deeper analyses. However, some as-
pects require improvement, such as the configuration of model parameters, still
carried out through exhaustive search, and random subsampling, which may re-
quire manual intervention for results optimization. Faced with those challenges,
this dissertation proposes the optimization of e-AutoMFIS through the devel-
opment of e-AutoMFIS2. This work details the architecture of e-AutoMFIS2,
describing the modifications implemented in the subsampling process and the
application of a multiobjective optimization genetic algorithm for parameter
selection. Additionally, the potential benefits of those changes are discussed
and results are evaluated through case studies, comparing them with its pre-
decessor and other traditional models in the literature regarding accuracy and

interpretability.

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

pretability; Multi-Objective Optimization; Genetic Algorithm.
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1
Introducao

O dinamismo intrinseco ao contexto contemporaneo requer a prontidao
de todos os setores da sociedade. Um exemplo evidente disso reside na
competicao acirrada do mercado, onde a agilidade das empresas em se adaptar
a tecnologias emergentes, as oscilagoes na demanda dos consumidores e as
mutacoes do mercado é imperativa. Nesse contexto, a informagao assume um
papel fundamental como recurso primordial. E ela que capacita as organizacoes
a tomar decisdoes embasadas e estrategicamente alinhadas as exigéncias do
ambiente empresarial atual.

Atualmente, a obtencao de informacgoes tornou-se significativamente
simplificada, em grande parte devido ao avanco das técnicas de medicao de
diversas grandezas e, em especial, ao surgimento da internet. Esta ultima
possibilita tanto a facil localizagdo quanto a disseminacao de registros para
uma variedade de propésitos. Todos esses aspectos tém contribuido para a
criacao de bases de dados cada vez mais volumosas e abrangentes, alimentando
assim a esfera da informacao e impulsionando os avangos na andlise e utilizacao
de dados.

Uma das abordagens fundamentais na extragdo de conhecimento a partir
de dados é a analise de séries temporais, que consiste na investigacao de dados
coletados em intervalos regulares ao longo do tempo. Essa analise é de suma
importancia para revelar padroes subjacentes nos registros historicos, os quais
podem ser empregados na elaboracao de projecoes futuras. Como resultado,
o estudo dessas séries é altamente relevante em uma variedade de dominios,
incluindo Economia [1], Financas [2] e Saude [3].

A extragdo de insights por meio de séries temporais é uma tarefa
desafiadora, pois a maioria das séries exibe comportamentos estocdsticos
relacionados aos padroes e tendéncias dos dados. Isso torna a concepcao de
modelos matematicos para representagao desses dados uma atividade de grande
complexidade, que vai além das capacidades do raciocinio humano isolado.

Para lidar com essas complexidades, diversos métodos foram desenvolvi-
dos para modelar os comportamentos das séries temporais com acuracia. Nesse
contexto, o campo da Inteligéncia Computacional emergiu como uma forga sig-

nificativa, fornecendo técnicas relevantes, tais como Redes Neurais, Arvores de



Capitulo 1. Introducio 15

Decisao e Sistemas de Inferéncia Fuzzy. Cada um desses modelos apresenta
vantagens e desvantagens distintas em relacao a sua aplicabilidade. A escolha
entre eles é determinada pelas necessidades e objetivos especificos do usuario,
considerando-se a natureza dos dados e o contexto da aplicagao em questao.
Nesta dissertagao, o modelo proposto fundamenta-se em Sistemas de Infe-
réncia Fuzzy, amplamente conhecidos na literatura. Esse modelo se destaca por
sua modelagem baseada na criacao de regras seméanticas e dicionarios linguis-
ticos e confere ao modelo uma caracteristica distintiva: a interpretabilidade.
A combinacao de interpretabilidade com uma boa precisao torna os modelos

Fuzzy altamente promissores para a exploracao de novas técnicas e aplicacoes.

1.1
Explainable Artificial Inteligence (XAl)

A acuracia tem sido um dos principais alicerces no desenvolvimento do
campo de inteligéncia computacional. Ao longo do crescimento deste campo,
diversos modelos tradicionais foram concebidos com alta exatidao. Entretanto,
devido a sua complexidade, tornou-se desafiador compreender como resultados
foram obtidos. Por esta razao, esses modelos foram caracterizados como "caixa
preta', indicando a impossibilidade de observacao interna para um maior
entendimento do processo de previsao [4]. Exemplos de tais modelos incluem
LSTM (Long Short-Term Memory) e redes neurais convolucionais.

E importante destacar que o foco exclusivo na acurdcia durante o
processo de modelagem pode resultar em limitacOes significativas no uso
pratico dos modelos. Em muitos casos, a acuracia dos resultados por si s
nao ¢é suficiente para embasar a tomada de decisao. Conforme mencionado em
[5], a falta de interpretabilidade dos modelos pode dificultar a identificagao e
mitigacao de possiveis riscos. No contexto da area de Satde, modelos baseados
em redes neurais tém demonstrado desempenho promissor na realizacao de
prognésticos médicos [6]. No entanto, esses modelos ainda estdo longe de
serem infaliveis, sendo essencial que os especialistas compreendam o seu
funcionamento para poderem formular suas proprias conclusoes.

Em resposta a essas questoes, o campo de Ezplainable Artificial Intelli-
gence (XAI) tem ganhado destaque. Para esses tipos de modelos, a interpreta-
bilidade - isto ¢, a capacidade de entender e explicar como o modelo realiza suas
inferéncias - é tao crucial quanto a propria precisao da previsao. No entanto, é
importante destacar que esses objetivos sao considerados nao complementares,
resultando em um fenémeno conhecido como "tradeoff", onde a melhoria de

um indicador ocorre em detrimento do outro.
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A interpretabilidade nao é uma caracteristica intrinseca a todos os
modelos matematicos. Em XAI, existem diversas abordagens e aplica¢oes
distintas. Elas variam desde algoritmos baseados em arvores de decisao até a
aplicacao de técnicas em modelos com caracteristicas de "caixa preta', para
tornéd-los explicdveis. Um exemplo é a técnica LRP (Layer-wise Relevance
Propagation), que utiliza a representacao estrutural do modelo empregado,
mapeando as predi¢oes feitas nas camadas mais internas da rede até alcancar
a entrada do mesmo [7].

Outra estratégia amplamente reconhecida no contexto da XAI sao os
modelos baseados em regras. Essas técnicas sao extensivamente empregadas
devido a sua natureza intuitiva, especialmente as regras de tipo seméantico,
as quais requerem pouco esforgo para serem compreendidas [8]. Na literatura
atual, o Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) destaca-se como um modelo de
referéncia neste tipo de abordagem, em virtude da sua capacidade de simular
o raciocinio humano. Ou seja, é possivel representar conceitos imprecisos e
vagos por meio de regras linguisticas, a fim de descrever o comportamento de
forma interpretavel do ponto de vista humano, facilitando assim a compreensao
dos resultados obtidos.

Com base nesse tipo de técnica, foi desenvolvido um modelo denominado
AutoMFIS [9], fundamentado em técnicas de estatistica e heuristicas para ajus-
tar os parametros do sistema Fuzzy. Esse modelo incorpora a capacidade de
gerar regras de forma automatica por meio de uma geragao semi-exaustiva. Os
resultados demonstraram uma relacao favoravel entre acuracia e interpretabili-
dade. No entanto, o modelo apresentou algumas limitacoes, principalmente re-
lacionadas a dimensionalidade, tanto em relacao ao nimero de variaveis quanto
ao de registros.

Com o objetivo de tornar o modelo viavel para conjuntos de dados com
alta dimensionalidade, foi desenvolvido o e-AutoMFIS. A principal alteracao
consistiu na adocao de técnicas de subamostragem de dados e na implemen-
tacdo de ensemble learning durante a geracao dos sistemas Fuzzy. A analise
dos resultados apresentados em [10] evidencia o éxito da nova arquitetura em
alcangar seus objetivos. No entanto, conforme destacado no préprio estudo,
ainda persistem pontos de aprimoramento que podem ser explorados em pes-

quisas futuras.
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Neste estudo, é apresentada a arquitetura e-AutoMFIS2, abordando os
pontos de aprimoramento. As principais modifica¢des incluem a revisao do
método de subamostragem inicialmente proposto e o uso de uma abordagem de
otimizacao multiobjetiva na selecao de hiperparametros utilizando algoritmos
genéticos. Ao longo da exposi¢cao do trabalho realizado, serd demonstrado
que essas alteragoes tornaram o modelo mais eficaz em termos de precisao

e interpretabilidade.

1.2
Objetivos

Conforme destacado anteriormente, o e-AutoMFIS demonstrou consis-
téncia em relagao aos objetivos do trabalho, tornando-o aplicavel em conjun-
tos de dados com alta dimensionalidade. No entanto, hé dreas que necessitam
de aprimoramento, o que impede que o modelo seja considerado plenamente
otimizado.

Um ponto importante é a abordagem de ensemble adotada pelo modelo,
que realiza a divisdo temporal e dimensional de maneira aleatéria. Embora
essa estratégia possa ser adequada em certos cendrios, em outros casos uma
intervencao manual torna-se necessaria para otimizar a separacao. Contudo,
essa intervencao manual é custosa e complexa, sugerindo a viabilidade de uma
abordagem de divisao que incorpore alguma métrica especifica, resultando em
subamostras mais otimizadas.

Outro aspecto a ser considerado é a configuracao dos hiperparametros do
modelo, que atualmente emprega uma estratégia de busca exaustiva pela confi-
guracao ideal. Entretanto, dada a quantidade de parametros a ser ajustados, a
busca por todas as combinagoes possiveis torna-se inviavel. Além disso, surge
a dificuldade adicional de otimizar métricas de precisao e interpretabilidade
contrastantes entre si, o que aumenta a complexidade da selecado dos parame-
tros. Nesse contexto, seria vantajoso para o modelo a utilizagao de técnicas de
selecao de parametros guiadas por otimizacao multiobjetiva.

Tendo estas questoes em vista, este trabalho propoe-se a mitigar as ques-
toes supracitadas via aprimoramentos nas etapas de execucao do e-AutoMFIS,
usando uma abordagem semiguiada pelas métricas de correlacao cruzada e au-
tocorrelagao das séries temporais na andlise e também na aplicacao de otimiza-
¢ao multiobjetiva via algoritmos genéticos para selecao de hiperparametros. O
resultado é o modelo e-AutoMFIS2. As modificagoes sao testadas em diversos

estudos de caso, comparando-se com sua versao anterior.
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Como objetivo secundario, serao apresentadas as bases tedricas do tra-
balho para auxiliar o entendimento do modelo e suas respectivas mudancas.
Assim, esta dissertacao propoe nao sé demonstrar o funcionamento do modelo,
mas também de que modo as mudancas podem influenciar nos resultados de

acuracia e interpretabilidade.

1.3
Contribuicoes

Este trabalho oferece uma contribuicao conceitual ao expandir o modelo
e-AutoMFIS, explorando técnicas tradicionais e bem estabelecidas para apri-
morar sua capacidade de lidar com os problemas identificados em sua versao
anterior (AutoMFIS). Introduz uma abordagem inovadora de subamostragem,
baseada em correlagao e autocorrelagdo, bem como uma estratégia de selecao
de hiperparametros com base em algoritmos genéticos, permitindo a escolha
da melhor configuracao para otimizar o equilibrio entre acuracia e interpreta-
bilidade.

Outra contribuigao, alinhada com trabalho anterior [10], é a busca por
uma ponderagao equitativa entre os conceitos de acuréacia e interpretabilidade.
Dada a escassez de analises de interpretabilidade na literatura, este estudo
fornece uma analise comparativa abrangente entre os modelos, incluindo uma
avaliacao das principais métricas relacionadas ao sistema Fuzzy, enriquecendo
assim a literatura existente.

Por ultimo, destaca-se a contribuicao pratica do modelo, pois, em com-
paracao com seu predecessor direto, apresentou melhorias em ambos os domi-
nios de andlise abordados nesse estudo. Apesar dos objetivos contraditérios,
o modelo evidenciou a capacidade de aprimorar tanto a acuracia quanto a

interpretabilidade.

1.4
Organizacao

Este trabalho estd dividido em duas partes principais. A primeira parte
concentra-se nos fundamentos tedricos essenciais para a compreensao do es-
tudo proposto, abordando os seguintes temas: fundamentos de previsao de
séries temporais multivariadas, algoritmos genéticos aplicados a otimizagao
multiobjetiva e sistemas de inferéncia Fuzzy aplicados a séries temporais.

A segunda parte diz respeito ao modelo proposto, apresentando sua
estrutura, operacao e os resultados obtidos em estudos de caso para avaliagao.

Todos esses assuntos estao organizados da seguinte maneira:
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— Capitulo 2 - Previsao de Séries Temporais: fornece um resumo dos
conceitos fundamentais para a previsao de séries temporais, juntamente
com técnicas de andlise e processamento de dados relevantes para o
trabalho.

— Capitulo 3 - Algoritmos Genéticos voltados para otimizacgao:
apresentam-se as bases tedricas para o uso de algoritmos genéticos na
otimizacao de hiperparametros, incluindo a exploragao da otimizacao
de hiperparametros e da otimizacao multiobjetiva, juntamente com a

introducao ao algoritmo NSGAII.

— Capitulo 4 - Sistemas de Inferéncia Fuzzy aplicados a séries
temporais: aborda os conceitos de sistemas de inferéncia Fuzzy apli-
cados a previsao de séries temporais, incluindo a teoria relevante e os

modelos que servem como base para o modelo proposto

— Capitulo 5 - e-AutoMFIS2: apresenta a arquitetura e o funciona-
mento do modelo proposto, com detalhes sobre cada modulo de execugao

e comparacoes com o modelo antecessor.

— Capitulo 6 - Estudos de caso: apresenta os problemas utilizados
para avaliar o e-AutoMFIS2 e uma comparagdo com a versao anterior

do modelo para avaliar o impacto das alteragoes.

— Capitulo 7 - Conclusao: discute as vantagens e desvantagens da nova
abordagem, bem como possiveis modificagoes para futuros aprimoramen-

tos.



2

Previsao de séries temporais

A previsao de séries temporais representa um desafio de alta complexi-
dade na area de Ciéncia de Dados. No entanto, quando realizada com preci-
sao, é de imensa importancia em setores como economia, industria, logistica
e outros. Portanto, um consideravel esforco é dedicado a esse campo, visando
garantir a acuracia das previsoes. Isso se deve ao fato de que uma previsao
incorreta pode ter consequéncias tao prejudiciais quanto uma decisao tomada
sem embasamento adequado.

A literatura oferece uma diversidade de exemplos que ilustram a aplica-
bilidade das séries temporais em diversos dominios. Por exemplo, a previsao
do consumo de energia em edificios é de suma importancia para pesquisas vol-
tadas a eficiéncia e sustentabilidade energética, conforme destacado por [11].
Em outro contexto, na area da saiide, um exemplo de destaque é o esforco
realizado para prever o pico de surtos de COVID-19 no inicio da pandemia,
como documentado por [12]. Além disso, na esfera econémica, a previsao da
taxa de desemprego no Brasil, conforme abordado por [13], também é extre-
mamente relevante. Esses casos evidenciam a versatilidade e importancia da
previsao baseada em séries temporais, destacando seu papel significativo em
uma ampla gama de areas.

Atualmente, uma variedade de técnicas estd disponivel para extrair os
padroes subjacentes as séries temporais, abrangendo desde métodos estatisticos
até abordagens mais avancadas de Inteligéncia Computacional, como o Deep
Learning. No entanto, a eficicia dessas técnicas depende da andlise prévia
das séries temporais para compreender os comportamentos das varidveis em
estudo. Isso ressalta a importancia da extragdo de informagoes preliminares
antes da apresentacao dos dados ao modelo, o que é crucial para alcancar um
desempenho satisfatorio.

Este capitulo tem como objetivo apresentar os fundamentos das séries
temporais, fornecendo uma base essencial para orientar o processo de previsao.
Além disso, serao abordadas técnicas que desempenham um papel crucial na

realizacao dos estudos de caso neste trabalho.
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2.1
Fundamentos de séries temporais e suas previsoes

Do ponto de vista técnico, séries temporais podem ser definidas como
sequéncias ordenadas de valores registrados em intervalos regulares de tempo
[14]. Sao classificadas como discretas se o conjunto de instantes no tempo em
que os dados sao registrados for numeravel; caso contrario, a série é considerada
continua. Um exemplo pratico de séries temporais pode ser observado na figura
2.1, que representa as observacoes de manchas solares coletadas ao longo do
século XVII.
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Figura 2.1: Exemplo de um série temporal [15]

Como mencionado anteriormente, compreender as séries temporais em
questao ¢é crucial para alcangar previsoes confiaveis que possam ser utilizadas
na tomada de decisoes. Portanto, antes de iniciar o processo de previsao, é
necessario realizar uma analise preliminar dos dados. Todos os conjuntos de
dados tém suas peculiaridades, mas hé informagoes intrinsecas comuns a todos
eles [16]. Essas informagoes podem ser separadas em quatro componentes
principais: tendéncia, ciclo, sazonalidade e ruido aleatério. A Figura 2.2
exemplifica a decomposicao das séries temporais, destacando cada um desses

elementos.
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Figura 2.2: Apresentacao das componentes de uma série temporal[17]

A tendéncia é um componente que caracteriza o comportamento de
longo prazo da série temporal, indicando se hd uma tendéncia de aumento,
diminuicao ou estabilidade geral na série. Além disso, a tendéncia pode
assumir padroes mais complexos, manifestando-se de forma nao linear. Existem
varios exemplos que ilustram essas possibilidades: taxas de escolaridade e
analfabetismo na populagdo mundial representam casos de tendéncia positiva
e negativa, respectivamente. Para casos nao lineares, como o desempenho de
acoes no mercado financeiro, a tendéncia pode ser mais complexa. No contexto
das previsoes, a compreensdao da tendéncia é fundamental, uma vez que essa
informagao pode ser empregada na projecao de eventos futuros e também na
definicao dos modelos a serem utilizados. Vale ressaltar que alguns modelos de
previsdao supdem a estacionariedade dos dados ao longo do tempo [18].

A sazonalidade refere-se a padroes identificados em periodos especificos,
com duracao inferior a um ano, que se repetem ciclicamente. Um exemplo
classico é o aumento nas vendas de produtos durante periodos festivos, como
Natal e Pascoa. Essa componente é fundamental no processo de previsao de
dados, pois fornece informacoes que podem ser extrapoladas para periodos
semelhantes no futuro.

Além da sazonalidade, as flutuacoes ciclicas na série temporal também
representam variagoes peridédicas nos dados, mas com uma duracao mais longa,
geralmente superior a um ano. Um exemplo tipico de uma componente ciclica
sdo os fendmenos El Nino e La Nina, que podem influenciar o padrao de
precipitacao anual em determinadas regioes [19].

Por fim, ha a componente de ruido aleatério, que consiste em variagoes
nao atribuiveis aos demais componentes. Essas flutuacoes sao geralmente

resultantes de eventos imprevisiveis ou aleatérios, o que as torna desafiadoras
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de modelar. Ao contrario das outras componentes, nao existem técnicas
estatisticas especificas para analisar esses ruidos. No entanto, é importante
manté-los durante o processo de modelagem para que o modelo seja capaz de
capturar essas variagoes e produzir resultados mais precisos.

Outra questao de extrema relevancia para a extragdo de conhecimento
em séries temporais é a forma como os elementos mencionados anteriormente
podem ser combinados. Na literatura, sao descritas duas abordagens de mo-
delagem matematica para essa associacao: os modelos aditivo e multiplicativo.
O modelo aditivo parte da suposicao de que os elementos da série sdo inde-
pendentes entre si e podem ser facilmente desacoplados [20]. Por outro lado, o
modelo multiplicativo pressupde uma maior interdependéncia entre esses ele-
mentos. As formulacoes dos modelos aditivo e multiplicativo sdo apresentadas
pelas Equacgoes 2-1 e 2-2, respectivamente, onde Y () representa a série tem-
poral e T'(t), S(t), C(t) e I(t) correspondem, respectivamente, a tendéncia,

sazonalidade, componente ciclica e ruido aleatorio no instante de tempo t.

Y(#)=Tt)+St) +Ct)+1(t) (2-1)

Y(t) = T(t) = S(t) * C(t) = I(t) (2-2)

Apés a fase inicial de analise da série temporal para extracao de conhe-
cimento e padroes, avanca-se para a etapa de previsao dos dados. Assim como
na analise das séries temporais, ha varios aspectos a serem considerados antes
do desenvolvimento de um modelo para inferéncia de eventos futuros. Os pro-
blemas de previsao podem ser categorizados em trés grupos distintos: nimero
de variaveis, horizonte de previsao e caracteristicas estatisticas. Esses aspec-
tos devem ser avaliados inicialmente, pois auxiliam na selecao do modelo mais
adequado para o problema em questao.

Em relagao ao nimero de variaveis, as previsoes podem ser classificadas
como univariadas, multivariadas ou baseadas em julgamentos [21]. Essas
categorizagoes sao cruciais para a definicdo do problema e das relacoes que

serdo extraidas do modelo matematico [10].
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— Previsoes Univariadas - Sao realizadas por meio da projecao de dados
passados de uma unica variavel. A equacao 2-3 apresenta esta relacao,
onde §jt e yt representam, respectivamente, os valores previstos e reais da
série no instante ¢, h é a quantidade de passos previstos a frente e f(.) é a
funcao que define o modelo. Este tipo de modelagem é indicado quando
nao ha nenhuma variavel extrinseca para complementar a previsao. Outra
vantagem é a maior variedade de métodos disponiveis para utilizagao,
uma vez que problemas de natureza multivariada podem ser decompostos

em varios problemas univariados.

Gepn = f(yt, Yt—1, Yt—2, ) (2‘3)

— Previsoes multivariadas - Sao previsoes em que a variavel de interesse
depende nao apenas dela mesma, mas também de outras variaveis
adicionais para projetar eventos futuros. A equacao 2-4 ilustra essa
relacdo, onde vs,...,ys representam as séries usadas na previsao da
série alvo y;, juntamente com suas defasagens proprias. A inclusao
de informagoes adicionais visa a fornecer insights extras que podem
contribuir para uma previsdao mais precisa do modelo. No entanto, ¢é
necessario exercer cautela ao adicionar variaveis extras, pois isso pode
aumentar a complexidade do problema a ser modelado e introduzir
mais erros ao sistema. Além disso, muitas vezes nao temos acesso
as informacoes futuras dessas varidaveis adicionais, o que exige que
sejam previstas em conjunto com a série de interesse. Portanto, nem
sempre as previsoes multivariadas apresentarao desempenho superior as

univariadas [22, 23].

@i,t+h = f(yl,b Yoty ---YSity Y1,t—1, ) (2‘4)

— Julgamento - E uma modalidade de previsio que se fundamenta no
discernimento de um especialista em uma determinada area. Embora seja
menos difundida na literatura por nao se basear em dados concretos,
atualmente tem sido empregada em conjunto com outros métodos de
previsao para enriquecer os modelos desenvolvidos e, consequentemente,

melhorar a precisdo das previsoes realizadas [24, 25].
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Quanto ao horizonte de previsdes das séries temporais, é possivel identifi-
car quatro grupos distintos: longo prazo, médio prazo, curto prazo e curtissimo
prazo. Essa classificagao é fundamental para compreender o comportamento

do problema e selecionar o modelo mais adequado [10].

— Longo-prazo - Refere-se a previsdes que abrangem grandes periodos
de tempo em relacdo ao intervalo de observacdo. Um exemplo sao as
projecoes sobre os efeitos das mudancgas climaticas globais, que visam a
compreender o comportamento geral do fendmeno [26]. Modelos fisicos

ou estatisticos sdo comumente utilizados para esse tipo de previsao.

— Meédio-prazo - Este tipo de previsao abrange um horizonte interme-
diario, geralmente de meses a anos. Embora menos abrangente do que
as previsoes de longo prazo, ¢ crucial para antecipar tendéncias e com-
portamentos em um futuro préoximo. Pode ser aplicado, por exemplo,
para orientar o planejamento de producao em uma empresa com base na

previsao de demanda.

— Curto-prazo - Refere-se a previsoes realizadas em intervalos de alguns
dias ou poucos meses. Um exemplo é o uso de previsoes de curto
prazo para o planejamento do controle de trafego [27]. Nesses casos,
uma variedade de metodologias pode ser aplicada, incluindo modelos

de aprendizado de maquina, estatisticos ou fisicos.

— Curtissimo-prazo - Sao previsoes que abrangem apenas algumas horas
a frente dos dados coletados. Um exemplo é a previsao do consumo de
energia elétrica, crucial para empresas do setor elétrico, especialmente
para operagoes em tempo real, seguranca e controle de frequéncia de
carga [28]. Modelos baseados em aprendizado de maquina e estatisticos
sao comumente empregados nesses cenarios devido a sua capacidade de

capturar variagoes rapidas nas séries temporais [29].

Por 1ltimo, as propriedades estatisticas da previsao podem ser divididas
em dois grupos: estacionarias e nao estacionarias. No entanto, antes de defini-
las, é importante apresentar alguns conceitos estatisticos que sao usados como
referéncia para determinar se uma série temporal é considerada, ou nao,
estacionaria.

Em uma série temporal x com T observagoes, é possivel extrair infor-
macoes estatisticas importantes, como o valor esperado, variancia e autocor-
relacdo. Os dois primeiros sao apresentados nas Equacgoes 2-5 e 2-6, respecti-
vamente, enquanto o ultimo sera apresentado posteriormente neste trabalho.

Devido a probabilidade p(z) em séries temporais ser uniforme, o valor esperado
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(E[X]) da série x é equivalente a sua média p,. Também é relevante mencio-
nar que, para duas séries x e y, é possivel calcular a covariancia (Cov(z,vy)),
apresentada na Eq. 2-7. A partir destes conceitos, pode-se determinar o que é

uma série estacionéria.

Elz] = x(t)p(z) (2-5)

Var(z) = Elx — i,) (2-6)
Cov(z,y) = E[(x — pa)(y — p1y)] (2-7)

— Séries Estacionarias - Uma série é estacionaria quando suas proprie-
dades estatisticas permanecem constantes ao longo de toda sua extensao.
No entanto, essa defini¢do esta sujeita a nuances, como no caso em que
a série pode ser considerada fracamente estacionaria, caso sua média e
autocovariancia nao sejam constantes ao longo do tempo, mas sua vari-
dncia seja finita [30]. Além disso, é possivel encontrar na literatura séries

estaciondrias de até a enésima ordem [31].

— Séries nao-estacionarias - sao caracterizadas por propriedades estatis-
ticas, como média e varidncia, que variam ao longo do tempo. A identifi-
cagao dessas séries envolve a observacao de se essas propriedades variam
significativamente ao longo da extensao da série. A presenca de compo-
nentes como tendéncia ou sazonalidade pode ser um indicativo de nao
estacionariedade das séries. No entanto, para confirmar se uma série é
estacionaria ou nao, recomenda-se o uso de testes estatisticos, como o

teste de Dickey Fuller [32], para complementar a inspecao visual.
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2.2
Técnicas fundamentais

A exposicao dos principios fundamentais para previsao de séries tempo-
rais evidencia que varias caracteristicas das séries podem ser prejudiciais para
o processo de modelagem do problema. Por exemplo, a presenca de sazona-
lidade pode introduzir padroes repetitivos que dificultam a identificacao de
tendéncias de longo prazo. Isso pode levar a modelos que capturam apenas a
variagao sazonal, negligenciando as tendéncias subjacentes, o que pode resultar
em previsoes de fraca acuracia. Por conseguinte, foram desenvolvidas técnicas
para mitigar ou até mesmo eliminar esses efeitos indesejaveis.

Embora a literatura ofereca uma variedade de métodos para o tratamento
de séries temporais, esta se¢do abordara exclusivamente as técnicas que serao

empregadas na fase experimental deste estudo.

2.2.1
Médias méveis

A coleta de dados necessaria para a construcao de séries temporais estd
sujeita a diversos erros, sejam eles resultantes de falhas humanas ou nao. Isso
pode resultar em séries com um alto nivel de ruido, o que por sua vez pode
prejudicar o processo de previsao. Para mitigar esses ruidos, varias técnicas sao
apresentadas na literatura, sendo uma das mais classicas o método de médias
moveis.

A técnica de médias moéveis é empregada para suavizar flutuacoes de
curto prazo em séries temporais, permitindo evidenciar componentes de longo
prazo, como a tendéncia e a componente ciclica [33]. Este método, resumido
pela Eq. 2-8, consiste na defini¢do de uma janela de tamanho M. Em seguida,
o processo calcula a média dos primeiros M valores da série, deslocando entao
essa janela um passo a frente para calcular novamente a média dos préximos
M valores. Esse procedimento se repete até alcancar a ultima observacao da
série. Ao final, uma nova série é gerada, composta pelas médias dos valores

originais que compunham cada janela [34].

Yi =27 Z Yk (2-8)
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A suavizacao dos dados ruidosos por meio de médias méveis desempenha
um papel crucial na etapa de modelagem, agindo como um mecanismo de
regularizagao [35]. A redugao dos ruidos aleatérios pode tornar os modelos
menos sensiveis a variagoes locais ou pequenas irregularidades, diminuindo
as chances de overfitting e, consequentemente, estabilizando o processo de

previsao.

2.2.2
Remocao de tendéncias

Outro aspecto relevante é a presenca de tendéncia nas componentes da
séries. Embora tendéncias possam conter informagcoes cruciais para o entendi-
mento geral da série em andlise, é importante observar que sua existéncia pode
ser indesejavel para muitos modelos. Por exemplo, alguns modelos estatisticos
partem da suposicao de que as séries possuem média e varidncia constantes ao
longo do tempo, e a presenga de tendéncia nos dados pode violar essa premissa.
Portanto, a identificacdo e remocao da tendéncia sao cruciais para garantir a
adequada execucao do processo de modelagem.

Na literatura, diversas técnicas de remocao de tendéncia sao menciona-
das, incluindo a remogao de tendéncia linear e nao-linear [36], bem como o
filtro Loess [37]. Neste trabalho, o foco serd na remoc¢ao de tendéncia por meio
da regressao linear, uma vez que a maioria dos casos pode ser representada
por tendéncias lineares. Este método visa a se encontrar a melhor reta que
represente a série temporal. Para isso, sao ajustados os parametros de uma
funcao de primeiro grau a e b, como apresentado na Equacao 2-9. Determi-
nada a melhor reta, esta é subtraida da série temporal original para remover

a sua tendéncia.

Y(t)trena = ax(t) +b (2-9)

Esse procedimento por si s6 nao ¢ suficiente para tornar a série estacio-
naria. No entanto, ele é capaz de ajustar a série em torno de um valor médio,

o que é um comportamento desejavel para o modelo proposto neste trabalho.
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2.2.3
Diferenciacao de séries

Como mencionado anteriormente, a remocao da tendéncia serve para
manter os valores das varidveis oscilando em torno de um intervalo constante
ao longo do tempo [10]. No entanto, outras componentes, como sazonalidade e
variagoes ciclicas, podem manter a série nao estacionaria. Em muitos cenarios,
a estacionariedade da série é um requisito fundamental para a obtencdo de
previsdoes mais precisas. Nesse contexto, a técnica de diferenciagdo emerge
como uma alternativa viavel para transformar a série, facilitando a obtencao
da estacionariedade necessaria para modelos de previsao mais robustos.

A diferenciagao é realizada por meio de subtracoes consecutivas entre as
observagoes que compdem a série temporal. Essa técnica tem como objetivo
eliminar as componentes das séries temporais que as tornam nao estacionarias,
como tendéncia, sazonalidade e comportamento ciclico. Embora existam dife-
renciacgoes até a enésima ordem, a diferenciacao de primeira ordem é suficiente
para tornar a série estacionaria na maioria dos casos.

Tendo isso em mente, o foco deste trabalho serd na apresentacao da
diferenciacdo de primeira ordem, apresentada pela Eq. 2-10, onde o valor
diferenciado g (t) é obtido subtraindo-se o valor da série 3 na posicao ¢ pelo do
seu antecedente, na posigao (t — 1). Esse procedimento é repetido para cada
ponto de dados da série até o final da sequéncia registrada, resultando em uma
nova série diferenciada. Um aspecto destacado desta técnica ¢ a facilidade com

que pode ser revertida para obter os valores originais.

y () =yt) —y(t-1) (2-10)

224
Correlacao Linear

Como mencionado anteriormente na se¢ao sobre previsoes multivariadas,
a inclusao de variaveis extrinsecas nao garante necessariamente um melhor
desempenho na etapa de previsao dos dados. Portanto, é crucial analisar
cuidadosamente as variaveis antes de incorpora-las ao processo de modelagem.
Um método comumente utilizado na literatura para essa avaliacao é a analise
da correlagao linear entre as variaveis, que ajuda a identificar possiveis relagoes

lineares entre elas.
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A correlagao avalia o grau de dependéncia linear entre as variaveis. Di-
versos métodos estao disponiveis para realizar esse calculo, sendo a coeficiente
de correlagdo de Pearson um dos mais conhecidos. Representada pela Eq. 2-
11, esta medida considera a covaridncia (Cov(x;_;,y;—;)) entre as séries z;_;
e y_; e suas respectivas varidncias Var(z,—;) e Var(y._;) , juntamente com
suas respectivas defasagens i e j. Seu valor varia entre -1 e 1, onde 1 indica
uma correlagdo positiva maxima, -1 indica uma correlagao negativa maxima e

0 indica auséncia de correlacao entre as séries.

_ Cov(z—i, yr—j)
\/Var(xt_,;)Var(yt_j)

P(Ti—is Yi—j) (2-11)

Essas informagoes sao comumente empregadas para estabelecer um li-
miar de relevancia para as séries que serao utilizadas na etapa de previsao,
mantendo-se apenas as varidveis que realmente contribuem para a predicio. E
importante ressaltar que a avaliacao da correlagao por si s6 pode nao ser sufici-
ente para descartar uma variavel, pois este método considera apenas a relagao
linear entre as variaveis, desconsiderando possiveis relagdes nao-lineares. Por-
tanto, é necessario complementar essa técnica com outras metodologias para

uma analise mais abrangente e precisa.

2.2.5
Autocorrelacao

Além da relevancia da correlacao linear entre variaveis, é crucial avaliar
também a correlagdo entre as defasagens de uma série temporal, pois os
valores passados podem exercer influéncia sobre os valores futuros. Essa analise
permite identificar padroes de dependéncia temporal na série, fornecendo
insights sobre como as observagoes passadas podem afetar as futuras. O exame
da correlacao entre as defasagens permite entender melhor a dindmica temporal
dos dados e capturar informagoes importantes para a modelagem e previsao

da série temporal.
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A autocorrelagdo (p(k)) é uma medida estatistica que avalia a relagio
entre uma série temporal e suas defasagens, indicando a similaridade entre
os valores em diferentes instantes no tempo. Essa técnica é comparavel a
correlacao de Pearson, contudo, ao invés de medir a correlagao entre duas séries
distintas, ela analisa a relagao entre uma série e suas proprias defasagens. A Eq.
2-12 exemplifica como o calculo da autocorrelacao segue uma logica similar ao
da correlagdo cruzada, calculando o quociente entre a covariancia Cov(y, y¢—)
de y; e a k-ésima defasagem 1;_j e a varidncia de 1, destacando a dependéncia
entre a série temporal e seus valores anteriores. Portanto, o método de avalia¢ao
da autocorrelagao é similar ao apresentado anteriormente, com foco na analise

das relagoes entre a série e seus valores passados.

. COU(yta yt—k)

k) = =t (2-12)

A funcao de autocorrelacao desempenha um papel crucial na identificacao
das defasagens mais relevantes e na deteccdo de padroes sazonais em séries
temporais. Essas informacoes sao usadas de diversas maneiras, incluindo a
selecao de modelos e a determinacao das defasagens mais importantes para a
previsao. A andlise da funcao de autocorrelacao permite identificar os atrasos
com correlagao significativa, auxiliando na escolha dos atrasos a serem incluidos
nos modelos. Além disso, os padroes sazonais na func¢ao de autocorrelacao
oferecem insights sobre a natureza ciclica dos dados, permitindo ajustes

precisos nos modelos para capturar essas variagoes temporais.
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Algoritmos Genéticos voltados para otimizacao

Algoritmos metaheuristicos sao técnicas de otimizagdo que se fundamen-
tam, em grande parte, em conceitos e teorias oriundos da biologia, como os
processos evolutivos e a inteligéncia de enxames [38]. Essas abordagens po-
dem ser categorizadas em dois grupos principais: algoritmos de solucao unica
e aqueles baseados em populacao.

Nas metaheuristicas de solu¢ao tnica, os algoritmos operam com uma
unica solucdo em cada iteracao, a qual é iterativamente modificada na busca
pela solugao 6tima ou proxima a ela. Exemplos comuns incluem o recozimento
simulado [39], busca tabu [40] e busca de vizinhanga variavel [41]. Esses
métodos sao adequados para espagos de busca menores ou restritos, pois podem
ficar estagnados em 6timos locais em problemas mais complexos [42].

Os algoritmos baseados em populagdo, ao contrario dos de solugao
Unica, operam com multiplas solugoes em potencial para a determinacao da
solucao 6tima. Estas metaheuristicas mantém a diversidade da populacao para
evitar que as solugbes fiquem estagnadas em 6timos locais [43]. Portanto, tais
algoritmos sao mais adequados para problemas caracterizados por espacos de
busca complexos e diversificados.

Dentre os algoritmos metaheuristicos baseados em populacao, destacam-
se os algoritmos genéticos (AG), os quais se fundamentam em mecanismos de
selecdo natural e genética. A inspiracao primordial reside na teoria da selecao
natural, na qual os individuos mais adaptados possuem maior probabilidade
de sobrevivéncia e, consequentemente, de reproducao, transmitindo seus tragos
genéticos para as proximas geracoes [44]. O algoritmo busca simular esse
processo ao avaliar possiveis solugoes de uma fungao objetivo dentro de um
espaco de busca predefinido e selecionar a melhor delas.

Os AGs apresentam ampla aplicabilidade em diversas areas devido a
sua capacidade de adaptacao a diferentes problemas. Sua versatilidade advém
da habilidade de se ajustarem a representacoes genéricas de solugoes e de
explorar o espago de busca tanto local quanto globalmente em busca do
6timo. Na literatura, encontram-se exemplos variados de suas aplicagoes,
abrangendo dreas como processamento de imagens e videos [45, 46], robdtica

[47] e problemas de escalonamento [48].
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Neste capitulo, os Algoritmos Genéticos serao abordados de forma ge-
ral, com destaque para sua aplicacao na otimizacao de hiperparametros.
Em sequéncia, sera discutida a otimizacao com multiplos objetivos, seguida
pela apresentacao do NSGA-II, um algoritmo multiobjetivo utilizado no e-
AutoMFIS2.

3.1

Processo de execucao

Conforme mencionado anteriormente, os Algoritmos Genéticos consti-
tuem uma técnica de otimizacao fundamentada na teoria darwiniana da sele-
¢ao natural, conforme destacado por [43]. A estrutura basica de um algoritmo
genético é composta por cromossomos, também chamados de individuos, os
quais representam pontos no espaco de busca. Cada cromossomo possui um
valor de aptiddao que indica sua qualidade em relagao ao problema em ques-
tao. Com base nesses valores de aptidao, os cromossomos sao submetidos a
operadores inspirados em conceitos biolégicos, tais como selecao, mutacao e
reproducao.

Descrevendo com mais detalhes a execucao de um algoritmo genético
de codificacao binaria, representado na Figura 3.1, o processo é realizado da
seguinte maneira. Primeiramente, inicia-se com a geracao aleatéria de uma
populacdo composta por n cromossomos. Em seguida, é realizado o calculo da
aptidao para cada cromossomo, determinando a sua qualidade em relagao ao
problema em andlise. Com os valores de aptidao definidos, os cromossomos
mais promissores possuem maiores chances de serem selecionados para a etapa
de reprodugao. Durante essa etapa, ocorre a recombina¢ao dos cromossomos
selecionados, gerando novos descendentes. Estes novos individuos podem ser
sujeitos a uma possivel mutacao, introduzindo variabilidade na populagao. O
processo iterativo continua até que um critério de parada seja atingido ou até
que uma solucao proxima ao 6timo seja alcancada. Cada etapa mencionada

sera detalhada nos tépicos subsequentes.

3.1.1
Inicializacao da Populacao

Esta etapa é responsavel pela inicializacao da primeira populagao de
solugoes potenciais para o problema em questao. Essa fase inicial desempenha
um papel crucial, uma vez que a qualidade e a diversidade da populacao inicial

podem influenciar significativamente na eficicia do algoritmo.
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Inicializagdo da
Populagao
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Avaliagdo dos
individuos

Solugdo

encontrada? Sim

Néo

|

Selegdo

Crossover

Mutacao

Figura 3.1: Estrutura basica de um algoritmo genético

A estratégia de inicializacao da populacao geralmente implica na geracao
aleatoria de cromossomos. Isso significa que cada cromossomo é criado com
valores aleatérios para suas caracteristicas, garantindo, ao mesmo tempo,
que estejam dentro das restricdes do problema. E crucial ressaltar que essa
populacao inicial deve abranger uma ampla regiao do espaco de busca para
explorar efetivamente as possiveis solugoes.

A quantidade de individuos na populacao inicial também desempenha
um papel significativo. Uma populagdo muito pequena pode comprometer
a diversidade genética e a capacidade de exploracao do espaco de busca,
enquanto uma populacao excessivamente grande pode aumentar o tempo de
processamento do algoritmo e consumir recursos computacionais em demasia.
Portanto, encontrar um equilibrio entre esses extremos é fundamental para

garantir um desempenho eficiente do AG.
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Em problemas complexos, é possivel empregar estratégias avancadas de
inicializagao, tais como a inclusao de heuristicas ou conhecimento prévio do
problema, com o intuito de gerar uma populacdo inicial mais direcionada
ou diversificada [49, 50]. Essas abordagens podem melhorar a eficiéncia do
algoritmo, permitindo uma exploracao mais eficaz do espaco de busca desde o

inicio do processo de otimizagcao.

3.1.2
Calculo de Aptidao

Nesta etapa do processo, é estabelecida a ligacao direta entre o algoritmo
e as caracteristicas do problema que estd sendo otimizado [51]. As solugoes ge-
radas pela populacao inicial sao avaliadas por meio de uma fungao objetivo
predefinida, alinhada com o objetivo almejado. Os resultados obtidos, repre-
sentados pelos valores de fitness, indicam o grau de qualidade de cada indivi-
duo. Com base nesses valores, a populagao é entao ordenada de acordo com
sua aptidao, preparando-a para as proximas etapas.

A formulagao da funcao de aptidao é adaptada de acordo com a natureza
especifica do problema. Em situagoes que envolvem a maximizagao ou minimi-
zagao de uma funcao objetivo, a fungdo de aptidao é projetada para atribuir
valores mais elevados a solucoes que se aproximam mais da solucao ideal, e
vice-versa. Por exemplo, em problemas de minimizac¢ao, a funcao de aptidao
pode ser concebida como o inverso da fun¢ao objetivo que se deseja maximizar,
refletindo assim a busca pela minimizagao dos valores da func¢ao objetivo.

A funcao de aptidao pode ser concebida para considerar uma variedade
de métricas, como caracteristicas especificas do problema, restrigoes e objetivos
a serem alcancados. Uma funcdo de aptidao bem elaborada desempenha um
papel crucial no processo de sele¢do dos individuos mais adequados para repro-
dugao, cruzamento e mutacao. Essa selecao direcionada impulsiona a evolugao
da populacao de solucoes ao longo das geragoes, levando-a progressivamente a

melhores resultados.

3.1.3
Selecao

Nesta etapa do processo, se a solucao do problema ainda nao foi satis-
fatéria pela populacao avaliada no periodo anterior, os individuos passam por
um processo de selecao, no qual os melhores avaliados tém maior probabilidade
de serem escolhidos para a etapa de crossover. Na literatura, existem diver-
sos métodos de selecdo, sendo os mais conhecidos: selecao por roleta, rank e

torneio.
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A selecao por roleta, como sugere o nome, atribui a cada individuo uma
por¢ao de uma roleta proporcional ao seu grau de aptidao (vide Fig. 3.2).
Em seguida, a roleta é "girada” e os individuos sao selecionados para a etapa
de reproducao com base nas porgoes atribuidas. Esse tipo de sele¢do, embora
leve mais tempo para convergir, introduz uma maior diversidade nas proximas
geracoes.

A selecdo por rank é uma versao modificada da sele¢ao por roleta [43].
Neste método, os individuos sao ordenados com base em sua aptidao, onde
o pior individuo recebe o valor 1 e o melhor individuo recebe o valor igual
ao numero n de individuos na populagao. Esse tipo de selecao favorece os
individuos com classificacdo mais alta, mas também oferece chances razoaveis
para os individuos com menor aptidao. Essa abordagem pretende alcangar um
equilibrio entre a diversidade de solugoes e o uso de solugoes com alta aptidao.

Por fim, a sele¢ao por torneio envolve a escolha aleatoria de n individuos
dentro de uma populacao, os quais competem entre si. O individuo com o maior
valor de aptidao é selecionado para a proxima geracdao. Embora o ntimero n
de individuos participantes na competicao seja frequentemente configurado
como 2, esse valor pode variar, influenciando diretamente a convergéncia do
algoritmo. Este método é amplamente utilizado devido a sua eficiéncia e

facilidade de implementagao [52].

Individuo | Aptidde | Aptdio

S F5:) Eelatrra
=1 10110 223 0.14
22| 11000 7.27 0.47
s3| 11110 1.05 0.07
54| 01001 B85 0.21
25| 00110 1.69 0.11

Figura 3.2: Populagao e seus correspondentes valores na roleta de selecao

3.1.4
Reproducao

Na etapa de reproducao, conhecida como crossover, novos individuos
sao gerados de acordo com uma taxa percentual pre determinada através da
combinacao de genes de individuos das geragoes anteriores. Os métodos mais
comuns para aplicar o crossover incluem o crossover de um ponto, dois pontos
e uniforme. Cada método tem sua propria maneira de combinar os genes dos
pais para produzir descendentes. A Figura 3.3 fornece uma ilustragdo desses

métodos em agao.
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Crossover de um ponto Crossover de dois pontos
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Figura 3.3: Exemplificacdo dos tipos de crossover [53]

No crossover de um ponto, um ponto de corte é escolhido aleatoriamente
nos cromossomos dos pais, dividindo-os em duas partes. Os genes a direita do
ponto de corte de um dos pais sao trocados pelos genes a direita do ponto
de corte do outro pai, criando dois novos descendentes. Este método é eficaz
para trocar informagoes entre os pais em uma posi¢do especifica, permitindo
a recombinacao de caracteristicas genéticas.

No crossover de dois pontos, dois pontos de corte sdao selecionados
aleatoriamente nos cromossomos dos pais, dividindo-os em trés partes. Os genes
entre os dois pontos de corte de um dos pais sao trocados pelos genes entre os
mesmos pontos de corte do outro pai. Isso resulta em dois descendentes com
secoes genéticas misturadas dos pais. Esse método promove uma recombinagao
mais extensa das informacoes genéticas, potencialmente introduzindo maior
diversidade na descendéncia.

No crossover uniforme, cada gene é escolhido individualmente para cada
descendente. Uma mascara bindria é gerada, onde cada bit indica qual pai
contribui para o gene correspondente do descendente. Se o bit for 0, o gene é
herdado do primeiro pai; se for 1, o gene é herdado do segundo pai. Esse método
permite uma troca mais aleatéria de informagoes genéticas, oferecendo uma

combinacao flexivel de caracteristicas dos pais em cada descendente.
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3.1.5
Mutacao

A mutacao desempenha o papel de introduzir diversidade na popula-
¢ao [54], reduzindo o risco de estagnagao em Gtimos locais e promovendo a
exploragao do espago de busca [55]. Este operador introduz alteragoes aleato-
rias nos genes dos individuos com base em uma taxa de mutacao predefinida,
permitindo que caracteristicas genéticas que podem nao ter sido favorecidas
durante a selecao e o crossover possam ressurgir na populacao, possibilitando
sua avaliagdo em novos contextos populacionais [55].

Os operadores de mutagao variam conforme a representacdo dos genes
de cada individuo. Por exemplo, em codifica¢des binarias, é comum empregar
a mutacdo por bit, em que um ou mais genes sao invertidos, conforme
ilustrado na Figura 3.4. Em contextos onde os genes representam sequéncias
ordenadas, como no problema do caixeiro viajante — um desafio classico
de otimizagdo combinatoria — é frequentemente utilizada a mutagdo por
deslocamento. Nessa abordagem, uma parte dos genes é movida para uma

nova posi¢ao No cromossomo.

Individuo Original

T L L L LT

Figura 3.4: Exemplo de mutagao (tipo binéria) [53]

3.2
Otimizacao de hiperparametros

Os hiperparametros sao elementos fundamentais em algoritmos de apren-
dizado de maquina, influenciando diretamente o desempenho dos modelos. Sao
valores ajustaveis que nao sao aprendidos durante o treinamento do modelo,
ao contrario dos parametros do modelo que sao estimados a partir dos dados.
Hiperparametros podem ter uma variedade de valores irrestritos e formam um
espago vetorial de n dimensbes com valores reais [56]. Por isso a busca manual
pela configuragao ideal dos hiperparametros é inviavel devido a vasta quanti-

dade de combinagoes possiveis.
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A dificuldade de se encontrar a configuracao 6tima, ou préxima a ela,
muitas vezes transforma essa questdo em um problema de otimizacdo. O
objetivo é obter a configuracdo que resultard em um desempenho &6timo
ou quase 6timo do modelo, levando em consideracao as restricoes de cada
hiperparametro. Nesse contexto, existem diversos métodos para auxiliar o
processo de otimizagao, tais como a Grid Search [57, 58|, otimizagao bayesiana
[59, 60], e também os algoritmos genéticos [61]. Dado que o foco deste trabalho
¢ o uso de algoritmos genéticos para lidar com esse tipo de problema, este topico
concentrard suas atengoes nessa técnica, apresentando seu funcionamento,
aplicagoes praticas, vantagens e desvantagens.

Em relagdo a aplicagdo de algoritmos genéticos (AGs) para otimizagao,
a populacdo é composta por cromossomos, cujo material genético representa
os hiperparametros a serem configurados. Cada individuo constitui uma con-
figuragao especifica a ser avaliada no espaco de busca. O calculo da aptidao
ocorre durante o processo de treinamento e teste do modelo a ser otimizado, e a
selecdo ¢é realizada com base em uma ou mais métricas de avaliagdo escolhidas
para o modelo. Os demais processos seguem conforme explicado nos tépicos
anteriores.

Os AGs apresentam caracteristicas distintas em comparacao com outros
métodos de otimizacao, com vantagens notaveis. Entre elas, destaca-se a
inicializacao aleatéria da populagado, eliminando a necessidade de escolha de
valores iniciais [62]. Além disso, os AGs sao capazes de lidar com espacos de
busca complexos devido a sua ampla e diversificada busca. Eles também se
adaptam a resposta do modelo utilizado, explorando o espaco de busca de
forma eficiente para convergir aos melhores resultados.

No entanto, algumas desvantagens devem ser consideradas. Os AGs exe-
cutam suas etapas principais (inicializacao de populagao, célculo de aptidao,
selecao, reprodugao e mutagao) de forma sequencial, o que pode resultar em
uma convergéncia mais lenta [62]. No entanto, ¢ importante destacar que o
processo de avaliagdo dos individuos pode ser paralelizado para acelerar a
convergéncia. Além disso, os AGs podem sofrer estagnacao em 6timos locais,
especialmente em problemas de grande complexidade. Outro aspecto critico
é a dependéncia dos proprios hiperparametros do AG, como o tamanho da
populagao e a taxa de mutagao, o que pode se configurar como um problema

de otimizacao adicional.
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3.3
Otimizacao multiobjetiva

Até agora, todas as discussoes sobre otimizagao foram baseadas na pre-
missa de que o problema possui apenas um objetivo a ser otimizado. No en-
tanto, na pratica, muitos problemas enfrentados apresentam uma natureza
multiobjetiva, onde ha a presenca de diversos objetivos conflitantes. Por exem-
plo, problemas do mundo real discutidos em estudos como [63, 64] frequente-
mente envolvem a otimizagao de multiplos critérios, tornando-os consideravel-
mente mais complexos. Nesses cenarios, o desafio reside em encontrar solugoes
que equilibrem de maneira eficaz todos os objetivos relevantes. Esta secao tem
como objetivo introduzir defini¢es e conceitos fundamentais que sao essenciais
para abordar problemas de otimizacao multiobjetiva.

Matematicamente, um problema de otimizacdo multiobjetiva pode ser
formalizado pela Equagao 3-1, onde k representa o nimero de objetivos e n
denota o nimero de variaveis que compdem o vetor x = x1, ..., T, no espago de
busca X . Esse espaco de busca é definido por diversas restri¢oes, que podem ser
lineares ou nao-lineares, sobre as variaveis. O objetivo primordial é encontrar
um vetor x € X que minimize todos os k objetivos f(z) = fi(x),..., fr(x),
representando uma solucao que seja 6tima em relagdo a todos os critérios

estabelecidos.

min f(z) = {fi(z), ..., fr(z)}
sa.xe X
Entretanto, no contexto de otimizacao multiobjetiva, o processo de

(3-1)

minimizag¢do nao é tao direto quanto em problemas de otimizacdo com um
unico objetivo, onde os melhores resultados sao determinados pela relagao
"menor ou igual'entre os valores da fungdo objetivo [65]. Para problemas
multiobjetivo, essa abordagem nao ¢ vidvel devido a impossibilidade de se
estabelecer uma ordem no espaco de funcdes objetivas R*. Por isso, sdo
utilizadas definicoes fracas para permitir a comparacio entre vetores em RF.

Estas defini¢oes incluem:

— Definicao 1: Dominancia de Pareto - Principio fundamental em oti-
mizacao multiobjetiva, onde se consideram duas solugoes y e x. Neste
conceito, ¢ dito que y domina x se pelo menos um dos objetivos que a
compdem ¢ melhor, enquanto os demais nao sao piores (conforme exem-
plificado na Eq. 3-2).
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et ¢ fily) < Fi(@) (32)

Vieqr,..ky - fily) < fi(w)

< fi
— Definigao 2: Pareto-Otimo - Uma solucdo é considerada Pareto-6tima,
conforme definido na Eq. 3-3, quando nao existe outra solugao no espago

de busca X que a domine.

By e X tal que fi(y) < f;(z*) para todoi = 1,....k -

e fi(y) < fi(z") para algum j =1,..., k (33)

— Definicdo 3: Otimo Fraco de Pareto - Uma solucéo y é considerada um
6timo fraco de Pareto quando nenhum de seus objetivos é inferior aos
demais. Todas as solugoes 6timas de Pareto no espaco de busca X sao
consideradas 6timos fracos, embora o contrario nao seja necessariamente

verdadeiro. Para ser classificado como um 6timo de Pareto, é necessario

que pelo menos um objetivo seja superior aos das outras solugoes.

— Definicdo 4: Conjunto Pareto-Otimo - Em um espaco de busca X, pode
haver k solucdes consideradas Pareto-Otimas, como ilustrado na Figura
3.5. O conjunto formado por essas solugoes é denominado conjunto

Pareto-Otimo.

— Definicao 5: Fronteira de Pareto - Refere-se a colecao de solugoes
Pareto-6timas no espaco de busca das fungoes objetivas, derivadas do
espaco de solugoes X. Na Figura 3.6, a fronteira de Pareto é visualizada
como uma espécie de "barreira”, onde nenhum dos objetivos pode ser
melhorado sem prejudicar os demais, destacando a nocao de dominancia

em problemas multiobjetivos.

Formada a fronteira de Pareto, a selecao da melhor solugao torna-se uma
questao de extrema importancia. Como a fronteira é composta pelas solugoes
nao-dominadas identificadas durante o processo de otimizacgao, a escolha de
uma unica solucdo é uma tarefa complexa. A literatura apresenta diversas
metodologias para esse propésito, desde métodos mais simples, como o uso da
distancia euclidiana a um ponto ideal [66], até abordagens mais complexas,
como o uso de clusters hierarquicos para a avaliagdo de solugoes [67].

As defini¢oes acima sdo as bases para diversos algoritmos de otimizacao
multiobjetiva como Normal Boundary Intersection (NBI) [68], algoritmo de
colonia de formigas multiobjetiva [69] e algoritmo de enxame de particulas
multiobjetiva [70] e GA. Dado que o foco deste capitulo é a apresentagao
especifica dos Algoritmos Genéticos, o proximo topico oferecerd uma breve

descricao desse algoritmo no contexto da otimizacao multiobjetiva.
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A @ Conjunto Pareto 6timo
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I

Figura 3.5: Exemplo de um espaco de busca X com seu conjunto de pareto-
6timos (em azul) [65]

A @ Fronteira de Pareto
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Figura 3.6: Fronteira de Pareto [65]
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3.3.1
Algoritmos Genéticos para otimizacao multiobjetiva

Os Algoritmos Genéticos multiobjetivos compartilham muitas semelhan-
¢as com suas versoes mais simples. A principal disting¢ao reside na abordagem
da funcao de aptidao, na qual a versao multiobjetiva busca gerar a fronteira de
Pareto-6tima de tal forma que nao seja possivel realizar melhorias em qualquer
objetivo sem prejudicar os demais [71]. Convergéncia, diversidade e cobertura
sdo os principais objetivos desta variante do AG [43].

E importante destacar que o AG é altamente aplicivel a problemas
multiobjetivos, pois lida eficientemente com varias solugoes simultaneamente.
Isso possibilita a identificacdo de conjuntos de Pareto-6timos em uma tnica
populacdo, além de sua capacidade de explorar globalmente o espaco de
busca, o que é crucial para encontrar soluc¢oes diversificadas em problemas
desafiadores com espacos de solucao nao convexas, descontinuas e multimodais
[72]. Além disso, os operadores de crossover e mutacao permitem a exploracao
de novas populagoes e, consequentemente, a descoberta de novos conjuntos de
Pareto-6timos em regides nao exploradas da fronteira de Pareto.

Existem diversas variantes de algoritmos genéticos multiobjetivos. A
primeira versdo foi proposta em [73], que introduziu o conceito de nicho e
a tomada de decisdo para tratar problemas multiobjetivos. Outro exemplo é
o Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) [74], que emprega técnicas de
selecdo por torneio e dominédncia de Pareto. Entre os algoritmos genéticos
multiobjetivos, destacam-se também o Weighted-Based Genetic Algorithm
(WBGA) [75], o Random Weighted Genetic Algorithm (RWGA) [76], e o Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) [77], que serviu de base para o
desenvolvimento do Fast Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II).
Este ultimo é o algoritmo utilizado na etapa de experimentacao deste trabalho.
Portanto, a proxima secao deste capitulo é dedicada a apresentacao detalhada
do NSGA-II.
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3.4
NSGA-II

O NSGA-II, proposto em [78], representa uma evolugdo do algoritmo
NSGA original, visando superar suas limitacgoes estruturais identificadas. Estas
incluem alta complexidade computacional, falta de elitismo e a necessidade de
configurar um parametro de compartilhamento para preservar a diversidade
do algoritmo. Estas deficiéncias serviram como base para a concepcao do
NSGA-II, que introduziu uma metodologia para reduzir o tempo de ordenacao
das fronteiras nao dominadas, implementou a técnica de elitismo e eliminou
a dependéncia do parametro de compartilhamento ao introduzir um novo
operador conhecido como crowding-distance ou distancia de multidao. Os
proximos topicos desta secao tém como objetivo apresentar esses pontos

principais e explicar como o NSGA-II opera durante a sua execucao.

34.1
Principios fundamentais do NSGA-II

Como mencionado anteriormente, o NSGA-II apresenta algumas caracte-
risticas distintivas em sua estrutura basica. Estas incluem a ordenacao das fron-
teiras nao dominadas, a preservacao de solucoes por meio de elitismo, e a utili-
zagao de operadores de distancia de multidao e selegdo. A seguir, examinam-se
esses elementos para compreender como eles contribuem para o desempenho
do algoritmo.

No NSGA-II, a ordenagao das fronteiras nao-dominadas é otimizada em
relacdo ao seu antecessor. Este processo baseia-se na contabilizacao de dois
valores: a contagem de dominancia n, para uma solugao de referéncia p,
que indica o numero de solugoes que dominam p, e o conjunto de solugoes
dominadas S, pela mesma referéncia.Inicialmente, as solug¢oes com n, = 0
formam a primeira fronteira de solugoes nao dominadas. Em seguida, cada
solucao em S, ¢ visitada e seu valor n, é reduzido em 1. Se a contagem
de dominancia de uma solucdo se tornar zero durante esse processo, ela é
movida para o conjunto (), que constitui a segunda fronteira de solugoes
nao dominadas. Os conjuntos S, de cada solugao em () passam pelo mesmo
procedimento até que todas as fronteiras sejam determinadas. Essa abordagem
eficiente permite uma ordenacgao rapida e precisa das solugdes com base em

sua dominancia de Pareto.



Capitulo 3. Algoritmos Genéticos voltados para otimizacdo 45

Outra diferenca fundamental em relagdo a versao anterior do NSGA
IT é a inclusao do elitismo. Ao contrario de seu antecessor, este algoritmo
incorpora uma estratégia que preserva as solugdes nao dominadas para as
proximas geragoes. Essa abordagem garante que as solugoes de alta qualidade
sejam mantidas ao longo das iteracoes, impedindo a perda precoce de solugoes
promissoras.

Mais um aspecto distintivo do NSGA-II é a utilizacdo do operador de
distancia de multidao (crowding-distance), que desempenha um papel crucial
ao eliminar a necessidade de configurar o parametro de compartilhamento
presente em sua versao anterior. No NSGA original, esse pardmetro era crucial
para controlar a influéncia de solugoes proximas. No entanto, a distancia de
multidao calcula automaticamente o "espago vazio” ao redor de cada solugao,
promovendo a diversidade sem a necessidade de ajustes manuais.

Matematicamente, o calculo da distancia de multidao é representado
pela Eq. 3-4, onde f%j é o valor do j — ésimo objetivo da i — ésima solucao,
fmerge fjmi” sdo, respectivamente, os valores maximos e minimos do j — ésimo
objetivo entre todos os individuos da populagao. Nesse contexto, preferem-se
solucoes com uma maior distancia de multidao, pois isso indica que a solugao
estd localizada em uma regiao menos densa, favorecendo a manutencao da

diversidade do algoritmo.

A

i—1 f

Nl +1

L
Fronteira de Pareto

f

Figura 3.7: Exemplificacdo do cédlculo de crowding distance [79]
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koopitl il
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(3-4)

O 1ltimo pilar do NSGA-II é o operador de selecao, baseado em selecao
de torneio utilizando a distancia de multiddo como referéncia. Neste método,
a ordem dos membros da populacao e suas respectivas distancias de multidao
sao consideradas. A selecao entre duas solucgbes é realizada seguindo duas
condicoes: se as solugoes tém ordens diferentes, a solucdo de maior ordem
é selecionada; se as solucoes tém a mesma ordem, a escolha é feita com base

na maior distancia de multidao, favorecendo a diversidade na proxima geragao.

3.4.2
Operacao do NSGA-II

O processo de execugao do NSGA-II se inicia com a geracao da primeira
populacao P, com tamanho N. Esta populacao inicial é entao ordenada com
base na metodologia de nao-dominancia discutida anteriormente, atribuindo
a cada solucdo um valor de aptidao correspondente ao seu nivel de néao-
dominancia. Em seguida, os operadores genéticos sao aplicados para gerar
uma nova populagao );, também de tamanho N. Posteriormente, essas duas
populacdes sao combinadas para formar uma nova populacao R; de tamanho
2N. Para reduzir esta nova populagao ao tamanho predefinido N, as solugoes
devem ser selecionadas com base na hierarquia das fronteiras nao-dominadas.
No entanto, em relacdo a quantidade de solugées S na primeira fronteira,

existem trés possibilidades:

— 8> N:as N solugbes da area menos povoadas da fronteira sao utilizados

para formar a nova populacao P, y;.

— S = N: todas as solugoes desta fronteira sao levados para formar a nova

populagdo Piq.

— S < N: todas as solugoes da primeira fronteira sao levadas para proxima
populacao e, para completar a quantidade N necessaria, as solugoes das
fronteira subsequentes sao utilizadas, sempre respeitando a ordem das

fronteiras de nao-dominancia.

Apos formada a populagao P,y1, o processo descrito acima é repetido
para a criagao de novas geragoes, até que o critério de parada (e.g. Numero
méaximo de geragoes, convergéncia de solugdes) seja atendido. A Figura 3.8

ilustra todo o processo apresentado.
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Figura 3.8: Exemplificacdo do processo de execugao do algoritmo NSGA-II [79]



4
Sistemas de Inferéncia Fuzzy aplicados a séries temporais

A capacidade de prever eventos ou fendomenos futuros serve como ferra-
menta de apoio para o planejamento e a tomada de decisdes em diversas areas
do conhecimento, como Engenharia, Medicina e Economia. Nesse contexto, a
analise de séries temporais desempenha um papel crucial, e na literatura sao
apresentadas diversas técnicas, desde abordagens estatisticas até técnicas de
soft computing. Entre estas, destaca-se a baseada em Logica Fuzzy.

As técnicas baseadas em Logica Fuzzy sdo extremamente uteis devido a
sua capacidade de modelar problemas complexos em fun¢oes continuas, lineares
ou nao-lineares. Isso tém impulsionado o uso de Légica Fuzzy na previsao de
séries temporais, pois seus modelos sao simples, computacionalmente eficientes
e facilmente auditaveis. Além disso, diferentemente de modelos estatisticos e
de (Deep Learning), nao exigem uma grande quantidade de dados para operar
de forma eficiente [86].

Outra caracteristica importante das técnicas baseadas em Légica Fuzzy
¢ a interpretabilidade, um atributo fundamental para compreender como o
modelo realiza as previsoes. Essa interpretabilidade advém da modelagem de
situagoes complexas por meio de sentencas expressas em linguagem natural. Ou
seja, as variaveis sao linguisticas e o modelo faz uso de regras no formato "se-
entao” Essa representacao simplificada facilita significativamente o processo de
analise e interpretacao por parte dos usuarios.

Varios estudos exploram a aplicagao da Logica Fuzzy para lidar com
questoes complexas, tais como a compensacao de zona morta em sistemas de
controle de movimentagcao [80], classificacdo de imagens [81], previsao de cargas
para gerenciamento de produgao de energia [82] e previsao da probabilidade
de céncer de préstata [83]. Isso evidencia a sua versatilidade e aplicabilidade.

Este capitulo se concentra na aplicacao da Logica Fuzzy na previsao
de séries temporais, abordando desde a transformacgao dos dados até a etapa
de previsao. Em seguida, sera abordada a questdao da interpretabilidade, um
dos principais diferenciais dessa técnica, explorando os principais aspectos que
tornam tais modelos explicaveis. Por fim, serdo apresentados dois modelos
essenciais para a construcao do modelo proposto neste trabalho: o AutoMFIS
[9] e 0 e-AutoMFIS [10].
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4.1
SIF para previsao de séries temporais

Técnicas baseadas na Légica Fuzzy sao atraentes devido a sua capacidade
de lidar com problemas por meio de termos linguisticos. Essa abordagem ¢
mantida quando se trata da previsao de séries temporais, onde as séries sao
tratadas como uma colec¢ao de termos linguisticos indexados no tempo [84].

Ao abordar a aplicacao da Légica Fuzzy na previsao de séries temporais,
¢ essencial estabelecer o conceito de séries temporais Fuzzy (STF). Segundo
a definicdo de [85], uma STF é uma série Y (t) € R, onde (t = 0,1,...,T),
com um universo de discurso U delimitado pelos valores maximo e minimo de
Y (t). A partir de U, é formada uma fungao F(t) de k conjuntos Fuzzy fi(t),
para i = 1,...,k. Assim, pode-se definir F'(t) como uma série temporal Fuzzy
definida em Y'(¢t) para t =0,1,...,T.

As STFs podem ser classificadas tanto em relacdo a variancia no tempo
quanto em relagao a sua ordem. Em relagdo ao tempo, ha duas classificagoes
possiveis: invariante ou variante no tempo. No primeiro caso, a relacao Fuzzy
entre F'(t —1) e F'(t) é independente de ¢; caso contrario, a STF é considerada
variante no tempo. Em relacdo a ordem, dois grupos sao formados: os de
primeira ordem ou de ordem superior. Uma STF é de primeira ordem quando
a previsao F'(t) é dependente apenas de F'(t — 1); em casos de ordem superior,
F(t) é dependente de F(t—n), ..., F(t—2), F(t—1), onde n representa a ordem
da STF.

A estrutura bésica desses tipos de modelos esta representada na Figura
4.1. Essa estrutura compreende os seguintes passos: definicao e particao do
Universo de Discurso, fuzzificacdo dos dados, extracao de conhecimento e, se

necessario, defuzzificacao. Cada um desses elementos sera detalhado a seguir.

4.1.1
Definicao do universo de discurso e particao

As etapas de defini¢ao e particao do universo de discurso estao interliga-
das, como mostrado na Figura 4.2, pois ambas fornecem a base para a repre-
sentacao e manipulacao das varidveis linguisticas. A defini¢cdo do universo de
discurso determina os limites e alcances dos valores considerados, enquanto a
particao estabelece os intervalos linguisticos, essenciais para traduzir conceitos

Fuzzy em termos claros e operacionais.
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Definigdo do Universo de Discurso

L

Partigdo dos Dados

L

Fuzzificagéo

Extracédo de conhecimento

Defuzzificagédo

Figura 4.1: Estrutura basica de um modelo baseado na Logica Fuzzy

. Universo de discurso Partigdies
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U = [min(Y), max(Y)]  Conjuntos Fuzzy: A

Figura 4.2: Definigdo do universo de discurso e sua partigao [84]
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O primeiro passo é a definicdo do universo de discurso U a ser utilizado.
Embora a definicdo mais comum seja U = [min(Y),maz(Y)] para séries
temporais Y, também ¢é adotado o uso de valores de confianca Dy e Dy quando
esses limites sao excedidos. Dy e Dy sao geralmente valores percentuais dos
extremos da série Y, resultando em U = [Min(Y') — Dy, Max(Y') + Dy], onde
Dy =rMin(Y) e D; = rMin(Y'), com r como um termo multiplicativo entre
0 e 1, determinado com base no contexto do problema [109].

Na etapa de particao, sao criados grupos sobrepostos, cada um atribuido
a um termo linguistico. Estes grupos sao definidos por trés parametros princi-
pais: nimero de partigoes, técnica de partigao e fungao de pertinéncia (u).

Em relacao ao nimero de parti¢oes, nao ha uma relacao linear entre
a quantidade de grupos e a acuridcia do modelo [86], tornando a escolha
da quantidade ideal uma analise caso a caso. Uma grande quantidade de
partigdes (conjuntos Fuzzy) pode gerar modelos excessivamente complexos,
dificultando a explicabilidade, enquanto poucos grupos podem resultar em
modelos excessivamente simples e, portanto, incapazes de capturar padroes
e relagoes nos dados.

Apos definidas as quantidade de grupos, a divisao dos dados é realizada
por meio de dois métodos de separacao: uniforme e nao uniforme. Conforme
apresentado na Figura 4.3, as particdes do tipo nao uniforme podem ser

baseadas em métodos matematicos ou de soft computing.

’—> Parti¢do uniforme

Técnicas de

particdo de dados ’—b Método Matemético
Partigao nao- cluster

uniforme

Método Soft

Computing

I—) Metaheuristicas

Figura 4.3: Classificagdo dos métodos de particao

No caso das parti¢coes uniformes, todos os grupos possuem tamanhos
iguais, sendo determinados pelo niimero de grupos e pela extensao do universo
de discurso. Esses grupos Fuzzy sao sobrepostos, como exemplificado na Figura
4.4. Esse método é utilizado devido a sua simplicidade, porém, em casos em

que os dados nao sao uniformes, geralmente apresenta baixo desempenho [87].
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Figura 4.4: Particdo uniforme do universo de discurso

Os métodos de particao nao uniforme sao mais complexos, podendo ser
baseados em métodos matematicos — como o uso de percentis (método Tukey)
ou de partigoes baseadas em distribui¢ao e média [88] — ou em técnicas de
soft computing como clusterizagao, que procuram otimizar os grupos usando a
distribuicao dos dados como referéncia. Outra opc¢ao sdo as técnicas meta-
heuristicas, como o algoritmo de enxame de particulas [90] ou algoritmos
genéticos [89]. Embora mais lentos, esses métodos tendem a oferecer melhores
resultados de acuracia [84].

Por fim, na tultima etapa da particao dos dados, sao definidos as fun-
goes de pertinéncia, que irdo representar o grau de relacdo, entre [0, 1], dos
valores reais (crisp) e seus respectivos grupos Fuzzy. Esses grupos podem ter
diferentes formatos: triangulares, trapezoidais ou gaussianos. Embora nao in-
fluenciem significativamente na acuracia dos modelos, afetam diretamente sua

explicabilidade [84].

4.1.2
Fuzzificacao
Fuzzificacao é o processo de compatibilizacao de valores reais com valores

Fuzzy: um valor preciso Y (t) é mapeado para os dominios de conjuntos Fuzzy,

representado por £(£) = {fiay(Y (£)), oo fia, (Y (1)), s iy, (V(£)}, onde s,
é o grau de pertinéncia do valor Y (¢) ao n-ésimo conjunto Fuzzy A,.
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Um exemplo pratico desse processo pode ser observado na Figura 4.5,
onde cada valor pode pertencer a um ou mais grupos com diferentes valores
de pertinéncia. Por exemplo, o valor 0.125 de uma varidavel é compativel
com os conjuntos (baizo e médio), com graus de pertinéncia 0.75 e 0.25,

respectivamente.

Baixo Meédio Alto

0.75-

0254+ G N - P Y

>

Figura 4.5: Exemplo do processo de fuzzificagao [110]

4.1.3
Extracao de Conhecimento

A extracao de conhecimentos em Séries Temporais Fuzzy (STF) baseia-se
na analise de dados histéricos, relacionando informagoes passadas com dados
presentes para a previsao. Diversos métodos sao empregados para extrair essas
informagoes, incluindo modelos baseados em regras (Fuzzy), redes neurais,
métodos estatisticos e abordagens hibridas [91, 92, 93, 95, 94].

No contexto dos modelos baseados na Logica Fuzzy, o conhecimento é
representado por meio de uma base de regras com sentencas do tipo "se-entao”,
que estabelecem uma relagao entre os dados de entrada (antecedente) e a saida
correspondente (consequente).

As regras (RLF) em STFs sao geralmente expressas no formato 4; — A;,
onde A; é o valor fuzzificado no instante ¢ — 1, atuando como antecedente da
regra, e Aj;, representando o valor fuzzificado no instante ¢, ¢ o consequente.
Essas regras podem ser organizadas de duas maneiras: matricial [96, 97]ou por

agrupamento por relacio légica (Fuzzy) (ARLF) [98].
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No método matricial, as regras sao organizadas em uma matriz R;; =
(A7) - A
e A;. As inferéncias sao realizadas utilizando a operacgdo max-min (o), como
f(t)=f(t—1)oR(t,t —1), em que R(t,t — 1) é a matriz operacional formada

por todas as regras para todos os grupos Fuzzy.

;, onde R;; representa a relacao Logica Fuzzy entre os conjuntos A;

O método ARLF agrupa regras com antecedentes iguais e consequentes
diferentes. Por exemplo, as regras de formato Ay — Ay, Ay — As e A] — Ay,
sao agrupadas como A; — As, A3, Ay no ARLF. Este método aumenta a
interpretabilidade e, geralmente, apresenta resultados superiores em termos
de acurdcia em comparagdo com o método matricial [84].

Na técnica de modelos com regras ponderadas, apresentada em [99], pesos
sao atribuidos as regras recorrentes e sua ordem cronologica. Isso permite a
consideragao de diferentes padroes nos dados, como componentes ciclicas ou
sazonais, melhorando a capacidade de previsao, mesmo em modelos de ordem
alta, como previsao com multiplos passos a frente.

A escolha da técnica de extragdo de conhecimento é crucial, pois influ-
encia tanto a precisao dos resultados previstos quanto a interpretabilidade do

modelo gerado.

4.1.4
Defuzzificacao

A defuzzificacdo é a etapa final do processo de previsao em modelos
baseados em Fuzzy. Nesta fase, os consequentes das regras ativadas na etapa
anterior sdo convertidos de volta para valores precisos, ou seja, o valor
fuzzificado f(t + 1) é trazido de volta para o dominio real, representado pelo
valor g(t + 1).

Em [96, 97], foi proposta uma metodologia de defuzzificacao dividida
em trés possibilidades distintas para garantir a cobertura maxima dos casos
possiveis. No primeiro caso, quando ha apenas um valor maximo de pertinéncia,
o valor previsto é igual ao ponto médio do conjunto Fuzzy com a maxima
pertinéncia. No segundo caso, quando ha mais de um valor maximo de
pertinéncia, o resultado da previsao ¢ a média dos pontos médios dos conjuntos
resultantes. Por fim, no terceiro caso, onde nao ha valores maximos de
pertinéncia, o valor previsto ¢ atribuido pela média dos pontos médios de
cada conjunto.

E importante ressaltar que existem outras abordagens para a defuzzi-
ficagdo, como o método do centroide, amplamente utilizado na literatura, e
o método da altura. Essas técnicas serao empregadas no modelo proposto e

apresentadas posteriormente neste trabalho.
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4.2
Interpretabilidade

Como mencionado anteriormente, os modelos baseados em Fuzzy pos-
suem a capacidade de traduzir relacoes complexas em conceitos simples e fa-
cilmente compreensiveis, como termos linguisticos e regras de formato simples,
tornando-os modelos considerados auditaveis. Para situagdes mais simples, a
configuracao desses modelos é geralmente realizada manualmente, com base
no conhecimento de especialistas.

No entanto, para casos mais complexos, como os abordados neste tra-
balho, o processo é frequentemente automatizado, orientado pelos dados do
problema em andlise. Vale ressaltar também que essas técnicas de automa-
tizagdo, em sua maioria, priorizam os resultados relacionados a precisao, o
que pode gerar modelos excessivamente complexos para serem compreendidos,
perdendo assim a caracteristica de interpretabilidade.

H& métodos para avaliar o quao auditavel um modelo pode ser, por meio
da avaliacao de sua interpretabilidade. No entanto, por ser um tema amplo, nao
é facil quantifica-lo. Assim, na literatura, sao apresentados critérios e restri¢oes
que tém como objetivo controlar e orientar o desenvolvimento de modelos de
forma a manter a caracteristica de explicabilidade.

A Figura 4.6 mostra os diferentes niveis de um modelo baseado em
Fuzzy e como eles podem ser avaliados em relagao a sua interpretabilidade.
Comecando, no primeiro nivel, pelos critérios e restricdes dos conjuntos Fuzzy,

existem trés possiveis avaliagoes:

/- « Numero de Antecedentes \

« Tamanho da base de regras
Regras Fuzzy . Ativagio média de regras

« Completude

. Localidade

2 « Numero justificaveis de elementos
g . Distinguibilidade

— P « Complementaridade

= Parti¢es . Cobertura

« Preservagio de relagio
« Prototipos em elementos especiais

COI"IjUI"ItOS « Normalidade

F « Continuidade
\ uzzy Convexidade /

Figura 4.6: Niveis de um modelo baseados na Légica Fuzzy e suas respectivas
restricoes

— Normalidade: Garante que pelo menos um elemento do universo de
discurso seja totalmente representado por um conjunto especifico, ou

seja, seu grau de pertinéncia a esse conjunto deve ser igual a 1.
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— Continuidade: Exige que os conjuntos sejam continuos no universo de
discurso, o que ¢é crucial dada a natureza continua da maioria dos eventos

representados [100].

— Convexidade: Avalia se o grau de pertinéncia em um ponto médio
entre trés pontos possiveis no universo de discurso ¢ maior ou igual ao
grau de pertinéncia minimo entre os outros dois pontos [101], garantindo

coeréncia nas relagoes de pertinéncia.

O segundo nivel de restrigoes avalia as partigdes do universo de discurso,
que definem a seméntica de uma variavel linguistica [102]. Para esses casos,

existem seis restrigoes que devem ser consideradas:

— Numero justificavel de elementos: Avalia o ntimero de conjuntos
Fuzzy em um universo de discurso, considerando a limitacao da interpre-

tabilidade humana.

— Distinguibilidade: Avalia como os conjuntos Fuzzy que representam
conceitos distintos se relacionam, em termos de sobreposi¢ao e delimita-
¢ao.

— Complementaridade: Garante que a soma dos graus de pertinéncia

para qualquer valor dentro do universo de discurso seja préxima ou igual
a l.

Cobertura: Assegura que todos os elementos no universo de discurso
sejam relacionaveis com pelo menos um conjunto Fuzzy, garantindo

cobertura total do universo de discurso.

Preservagao da relagao: Verifica se os conjuntos Fuzzy respeitam a
semantica estabelecida, evitando sobreposi¢des inadequadas. Na figura
4.7 apresenta um exemplo, onde é exposto que o conjunto maior se

sobrepoe ao menor ferindo a ordem implicita proposta.

— Protétipos em elementos especiais: Avalia se valores especificos no
universo de discurso sao representados por conjuntos Fuzzy correspon-

dentes.

O 1ltimo nivel de restrigoes refere-se as regras Fuzzy, que armazenam o
conhecimento nos modelos de inferéncia Fuzzy. Para garantir a explicabilidade

dessas regras, sao consideradas cinco restrigoes:

— Numero de antecedentes: Indica a média do niimero de antecedentes
em todas as regras da base, preferencialmente mantido pequeno para

facilitar a interpretacao.
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A partir deste
ponto, 3 ordem
zpropriada &

Figura 4.7: Exemplo de quando a preservagao da relagdo nao é atendida [102]

— Tamanho da base de regras: Quantifica o nimero de regras na base,

sendo preferivel uma base pequena para facilitar a anélise.

— Ativacao média de regras: Indica quantas regras sao ativadas quando
um valor de entrada é apresentado, buscando minimizar o ntimero de

regras ativadas para facilitar a inferéncia.

— Completude: Garante que a inferéncia para todos os valores do universo
de discurso seja maior do que um limiar estabelecido. Esta restricao é
usada devido a dificuldade de se justificar a ativagdo das regras para

entradas cujo o grau de ativagao é muito pequeno [102].

— Localidade: Dita que cada regra deve definir uma regiao dentro do
universo de discurso, com sobreposicoes desejaveis para permitir uma

transigdo suave entre as regides e seus respectivos conceitos [102].

Para obter um modelo verdadeiramente interpretavel, ¢ importante que
todas as restrigoes sejam atendidas. No entanto, alcancar esse objetivo pode
ser desafiador, pois algumas restri¢coes sao subjetivas. Por exemplo, o tamanho
da base de regras deve ser equilibrado entre a simplificagdo e a representacao
adequada do problema. Além disso, é importante considerar o compromisso
entre acuracia e interpretabilidade. A otimizagao desses dois objetivos muitas
vezes ocorre em duas etapas, onde inicialmente o modelo ¢ desenvolvido e
otimizado para acuracia e, em seguida, sao aplicadas técnicas de filtragem
para simplificar o modelo sem comprometer significativamente a acuracia. Este

principio é aplicado aos modelos que inspiraram este trabalho, o AutoMFIS e
o e-AutoMFIS.
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4.3
Modelo AutoMFIS

Como mencionado anteriormente, os modelos de inferéncia Fuzzy podem
ser desenvolvidos manualmente com base no conhecimento de especialistas,
mas isso apresenta limitacoes, especialmente em problemas complexos. Para
esses casos, existem métodos que geram Sistemas de Inferéncia Fuzzy auto-
maticamente. Esses métodos incluem técnicas meta-heuristicas, como algorit-
mos genéticos [103], inteligéncia de enxame [104], ou técnicas auto-adaptativas
Fuzzy [105], entre outros.

Esta secao se dedica a apresentacdo do Automatic Multivariate Fuzzy
Inference System (AutoMFIS), um modelo para previsdo multivariada de
séries temporais que combina acuracia e interpretabilidade. O AutoMFIS, em
conjunto com o proximo modelo a ser apresentado, serviu como referéncia para
o desenvolvimento deste trabalho.

O AutoMFIS, proposto em [9], oferece uma abordagem alternativa para
a previsao de séries multivariadas, considerando tanto a acuricia quanto a
interpretabilidade em sua arquitetura. Sua estrutura, mostrada na Figura 4.8,
pode ser dividida em trés partes: Definicao de dicionario linguistico, Geragao
da base de regras e Geragao dos valores crisp de saida.

Definigdo do diciondrio
linguistico

Definicio das
varidveis do

¥

problema
_ Geragdo da Base de Regras
Conjunto de
Treino
v
e cgﬁ;‘mﬁgﬂzjgzoyse .| Geracdo de Filtragem de Associacdo de
Y fuzzificagio Premissas premissas conseguentes
Base de Dados
I e Geragdo dos valores crisp de saida
Cor]lj_:::: i Avaliacdo — Defuzzificacio €«——  Agregacdo

Figura 4.8: Estrutura AutoMFIS

A etapa de defini¢do do dicionario linguistico forma a base para a fuzzifi-
cacao dos dados. Ela busca definir as variaveis relevantes para o problema e os
parametros dos conjuntos Fuzzy. O objetivo é restringir o niimero de variaveis
apresentadas ao modelo para reduzir a complexidade do problema. Diferen-
tes metodologias, como clusterizagao hierdrquica [107, 108] ou ordenagao por

importancia de varidveis [106], podem ser aplicadas para esse fim.
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A geracao das regras linguisticas é crucial, pois é onde todo o conheci-
mento do problema e explicabilidade do modelo sao armazenados. Esta etapa
consiste em trés subtarefas: geracao de antecedentes, filtragem de premissas e
associacao de consequentes. A geracao de antecedentes é realizada de forma
semi-exaustiva (Figura 4.9), combinando iterativamente todos os antecedentes
possiveis, com remocao de combinacoes duplicadas. Em seguida, as regras sao
filtradas para remover aquelas pouco ou nunca ativadas, de forma a melho-
rar a interpretabilidade do modelo. Por fim, os consequentes sao associados as

premissas com base em uma métrica de afinidade.
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Figura 4.9: Processo de geragao semi-exaustiva

A geracdo dos valores precisos da saida é dividida em agregacao e
defuzzificagdo. Na agregacao, as regras com consequentes semelhantes, mas
premissas diferentes, sdo unificadas para dar pesos diferentes as regras ativadas
e evitar influéncias ambiguas. Na defuzzificagdo, os valores Fuzzy da saida
sao transformados de volta ao dominio real, utilizando-se o método da altura

modificado para considerar os conjuntos Fuzzy de todas as variaveis.

4.4
Modelo e-AutoMFIS

Apesar de promissor, o AutoMFIS apresentou deficiéncias em sua execu-
¢ao, especialmente em problemas de alta dimensionalidade, seja por quantidade
de observagoes ou variaveis. Além disso, ¢ um modelo de aprendizagem glo-
bal, onde as regras sao escolhidas pela ativacdo do conjunto de treino em sua

totalidade, o que dificulta a extracdo de conhecimento de forma local.
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Para superar essas limitacoes, foi proposto o modelo e-AutoMFIS em [10],
que utiliza a metodologia ensemble (Figura 4.10) para melhorar a execugao.
A premissa basica do ensemble é que a combinacao dos resultados de varios

modelos leva a uma previsao mais precisa do que cada modelo individualmente.

Subconjunto
1

Modelo 1 ——

Subconjunto
2

Modelo 2 ——
Previsdo
final

Base de
Dados Subconjunto
3

Modelo 3 ——

Subconjunto
n

Medelon ——

Figura 4.10: metodologia ensemble

O e-AutoMFIS beneficia-se desse conceito ao dividir problemas comple-
xo0s em partes menores, reduzindo sua dimensionalidade e facilitando o processo
de previsao. O modelo é estruturado em cinco médulos principais: Defini¢ao e
organizacao do problema, Formacao da base de regras, Filtragem e agregacao
de regras, Defuzzificacao e Previsao multistep.

Na primeira etapa, os dados sao pré-processados para sele¢ao das varia-
veis mais correlatas, determinagao da defasagem maxima e remocao de carac-
teristicas nao-estacionarias. Em seguida, é definido o dicionério linguistico para
a fuzzificagdo dos dados, respeitando a interpretabilidade e utilizando fungoes
de pertinéncia triangulares e trapezoidais.

O segundo moédulo concentra-se na formagao das bases de regras, se-
guindo a mesma metodologia do AutoMFIS, mas com a aplicacao da metodolo-
gia ensemble. Diversas bases de regras sao formadas com base em subamostras
do conjunto de treinamento e posteriormente agregadas em um bloco final de
regras.

O terceiro modulo trata da filtragem e agregacdo das regras para evitar
redundancia ou conflitos, o que pode prejudicar a acuracia e a interpretabili-
dade do modelo. Esse processo é realizado em duas etapas: interna e externa,
para filtragem a nivel local e da base final de regras, respectivamente.

Na fase de defuzzificacao, o processo segue os mesmos moldes do AutoM-
FIS, mas com a possibilidade de fazer uso trés técnicas diferentes: centroéide,
altura e altura modificada. Por fim, a previsao multistep é realizada, onde cada
variavel de interesse é prevista e os valores previstos sao usados nos proximos

passos de previsao, até atingir o niimero desejado de passos a frente.
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Modelo proposto: e-AutoMFIS2

O e-AutoMFIS demonstrou sucesso em abordar as limitacoes de seu
predecessor ao lidar com problemas de alta dimensionalidade. Ao decompor
esses problemas em subproblemas de menor complexidade, o e-AutoMFIS
captura efetivamente relagoes de curto e longo prazo, exibindo versatilidade em
diversas aplicagoes e alcangando resultados competitivos em relacao a modelos
tradicionais, incluindo aqueles baseados em deep learning.

Como discutido em [10], o e-AutoMFIS representa um avango na melhoria
da robustez e eficiéncia computacional das técnicas de sintese automatica de
sistemas Fuzzy. No entanto, o modelo ainda carece de aprimoramentos.

Um dos pontos criticos identificados para melhoria é a otimizacao do
modelo, dada a necessidade de se ajustarem diversos pardmetros de forma
conjunta para encontrar a melhor configuragdo. A busca exaustiva nesse
contexto é inviavel, tornando essencial um estudo mais aprofundado dos
problemas especificos para orientar a selecao das melhores configuracoes. Além
disso, a otimizacao deve equilibrar acuracia e interpretabilidade, que sao
objetivos cruciais e, em esséncia, conflitantes.

Outro ponto de melhoria diz respeito a abordagem de subamostragem
adotada pelo e-AutoMFIS, que atualmente é realizada de maneira aleatoéria.
Embora essa abordagem gere diversidade nas amostras, ela pode resultar na
selecao de informacoes pouco correlacionadas, levando a inclusao de regras
pouco relevantes na base final. Portanto, o modelo pode se beneficiar da
implementagao de técnicas de amostragem guiada, visando selecionar variaveis
e seus subconjuntos com maior dependéncia para formar regras mais eficazes.

Com base nessas consideracoes, o e-AutoMFIS2 foi desenvolvido
utilizando-se técnicas estabelecidas na literatura. Para a otimizacdo do mo-
delo, foi empregado o algoritmo genético NSGA-II, especializado em proble-
mas de otimizacao multiobjetivo, a fim de buscar solu¢oes de configuracao
Pareto-6timas e eliminar a necessidade de uma busca exaustiva. Quanto a
subamostragem, o e-AutoMFIS2 adota uma abordagem semi-guiada, ponde-
rando a selegao de amostras com base em valores normalizados de correlagao
cruzada e autocorrelagao, de forma a aumentar a relevancia das informagoes

selecionadas.
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Este capitulo apresenta a arquitetura do e-AutoMFIS2 e suas etapas,

fornecendo uma compreensao abrangente da proposta deste trabalho.

5.1
Arquitetura do e-AutoMFIS2

O e-AutoMFIS2, assim como seu antecessor, mantém a estrutura de
ensemble, porém incorpora uma etapa adicional para otimizacao da sele¢ao
de hiperparametros e modifica o0 método de subamostragem, utilizando uma
abordagem semi-guiada baseada em correlagao cruzada para a selecao de

variaveis e autocorrelacdo para suas respectivas defasagens.
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Figura 5.1: Arquitetura simplificada do modelo e-AutoMFIS2
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Como ilustrado na Figura 5.1, a arquitetura do e-AutoMFIS2 é dividida
em seis modulos que abrangem tanto a etapa de otimizacao de dados quanto
a etapa de previsdo multistep. E importante destacar que, embora os médulos
relacionados a etapa de ensemble, formacao da base de regras e filtragem e
agregacao de regras sejam duplicados para atender ambas as etapas, eles serao
tratados como 1nicos, pois os procedimentos essenciais sao 0s mesmos.

O primeiro moédulo refere-se a defini¢dao e organizacao do problema, onde
ocorre o pré-processamento da base de dados, incluindo a selecao de variaveis
e a divisdo dos dados para uso em diferentes etapas da modelagem, como

treinamento, validacao e teste.
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O segundo mdédulo corresponde a etapa de ensemble, na qual é realizada
a subamostragem semi-guiada, utilizando informagoes de correlagao cruzada e
autocorrelagao para ponderar as escolhas potenciais, e a fuzzificacao dos dados
que serao apresentados aos previsores dentro do comiteé.

O terceiro médulo refere-se ao NSGA-II, responsavel pela etapa de
otimizacao dos dados. Aqui, varias configuragoes sao testadas para definir a
fronteira de Pareto, de forma a selecionar aquela que melhor atende os objetivos
estabelecidos, como a maximizacao da acuracia ou a busca por um equilibrio
entre acuracia e interpretabilidade.

O quarto médulo trata da formacao da base de regras, onde ocorre a ex-
tragao de conhecimento de cada subamostra para a criagado das regras linguis-
ticas intermediarias que irdo compor a base final de regras. Esse procedimento
¢ executado tanto na etapa de otimizagao de hiperparametros quanto na etapa
de previsao.

O quinto médulo refere-se a filtragem e agregacao de regras, onde sao
selecionadas as regras mais relevantes para compor a base final de regras. Esse
processo ¢ aplicado nas etapas de otimizacao de hiperparametros e previsao.

Por fim, o ultimo mdédulo trata da previsao multistep, que engloba a
defuzzificagdo para a obtencdo de valores precisos, e a previsao multivariada
do modelo para avaliacao de sua acuracia.

Todos os moédulos citados possuem subsecoes dedicadas a eles, com
o objetivo de detalhar sua importancia, objetivos e os diferentes métodos
aplicados, fornecendo uma compreensao de seus funcionamentos e discutindo

sua relevancia.

5.1.1
Definicao e organizacao do problema

Nesta etapa, o objetivo é conduzir o pré-processamento necessario para
facilitar a extracao de regras nas etapas subsequentes de formagao da base de
regras. Aqui, sao realizadas operagoes como limpeza e organizacao dos dados,
bem como a separagao da base completa em conjuntos destinados a diferentes
fases do processo de modelagem.

Na primeira parte deste modulo, o pré-processamento da base de dados ¢é
ma etapa fundamental para compreender o comportamento dos dados. Embora
nao esteja diretamente envolvida com o e-AutoMFIS2, essa fase é crucial para
determinar a qualidade das previsoes e a auditabilidade do modelo. Questoes
como selecao de variaveis, detecgao e remocao de tendéncias, e determinagao

de defasagens sao abordadas.
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A selegao de variaveis tem o papel de reduzir complexidade do problema:
descartam-se aquelas que nao possuem correlagao linear ou nao-linear com a
variavel de saida. Diversas abordagens podem ser empregadas para avaliar a
importancia das variaveis. Em situagoes de relagoes lineares, métodos como o
coeficiente de correlagdo de Pearson e a regressao Lasso sdo aplicaveis. Para
analises de relagdes nao-lineares, o coeficiente de correlagdo por postos de
Spearman e o modelo Random Forest sao algumas das opgoes vidveis.

A deteccao e remocao de tendéncias é uma etapa importante em modelos
baseados em sistemas Fuzzy, pois a presenca de tendéncias nos dados pode
prejudicar a qualidade das previsdes, uma vez que os grupos predefinidos
podem nao mais refletir a realidade dos dados.

Em determinados cenarios, a analise visual de uma série temporal pode
sugerir a presenca de tendéncia. No entanto, esse método é susceptivel a inter-
pretagoes subjetivas, o que limita sua confiabilidade. Portanto, é imperativo
recorrer a técnicas mais robustas para uma avaliagao precisa da existéncia de
tendéncia na série temporal. Nesse contexto, abordagens como a decomposic¢ao
de séries temporais ou o teste estatistico de Mann-Kendall sao recomendadas.
Essas técnicas proporcionam uma analise mais solida e confiavel, permitindo
uma avaliagdo com maior grau de certeza quanto a presenca de tendéncia.

Quanto a remocao da tendéncia de uma série, existem diversos métodos
disponiveis, conforme discutido no Capitulo 2. O e-AutoMFIS2, assim como
seus predecessores, adota a metodologia de remocao por meio da regressao
linear, que é uma técnica bem estabelecida e eficaz.

Para o e-AutoMFIS2 e seus predecessores, a definicao do valor maximo
de defasagem é outro aspecto relevante. Esse valor determina a quantidade ma-
xima de registros retroativos de cada variavel que serd utilizada na extracao de
conhecimento. Geralmente, esse valor é definido manualmente, frequentemente

com base em informacoes de correlacao cruzada e autocorrelagao.
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Ap0os esses procedimentos, ocorre a divisao dos dados para a modelagem.
Geralmente, essa divisao é feita em conjuntos de treinamento,validagao e
teste, permitindo avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo. No caso
do e-AutoMFIS2, a divisao é feita em quatro partes (vide Figura 5.2) :
treinamento (para extracao de conhecimento), validagdo (para avaliagao das
regras formadas pelo comité), teste NSGAII (otimizagao, usado para calcular
a aptidao das solugbes no algoritmo) e teste (previsdo, usado para avaliar
a acurdcia das previsdes do modelo). Essa separagdo em dois conjuntos de
teste é fundamental para evitar viés nos resultados, ja que os dados nao
sao apresentados ao modelo mais de uma vez. Com essa abordagem, busca-
se garantir a robustez e eficicia do modelo ao longo de todo o processo de

modelagem.

Divisdo de série temporal

— Teino

Validacao
— TEste (Otimizagao)
— TEste (Previsao)

125

0.0

15

5.0

Valor

25

0.0

Empo

Figura 5.2: Exemplo de divisao de dados entre treinamento, validagao e teste
(otimizagao e previsao)em uma base de dados

5.1.2
Etapa ensemble

A etapa ensemble constitui o médulo que abrange as operagoes relaciona-
das a preparacao da base de dados para apresentacao ao comité de previsores
do modelo. Este médulo é subdividido em duas tarefas principais: subamos-
tragem e fuzzificagdo dos dados, iniciando assim o processo de modelagem do
e-AutoMFIS2.



Capitulo 5. Modelo proposto: e-AutoMFIS2 66

A primeira parte deste médulo diz respeito a subamostragem dos dados,
cujo proposito é reduzir a complexidade do problema, transformando-o em
diversos problemas menores e, consequentemente, facilitando a extracao de
conhecimento pelos previsores. Esta metodologia permitiu ao e-AutoMFIS
solucionar a principal limitagao de seu antecessor em relacao a bases de
dados de alta dimensionalidade. Entretanto, a amostragem no e-AutoMFIS
é realizada de forma aleatéria, o que pode resultar em amostras pouco
correlacionadas, dificultando o aprendizado do modelo.

No e-AutoMFIS2, esse processo foi aprimorado para adotar uma abor-
dagem semi-guiada, na qual as subamostras sao selecionadas aleatoriamente,
mas com a aplicagao de ponderagoes tanto para as variaveis quanto para suas
respectivas defasagens. Como demonstrado na Figura 5.3 o processo de suba-
mostragem dos dados ¢é realizada em duas etapas: subamostragem dimensional
e subamostragem temporal.

A etapa de subamostragem dimensional é responsavel pela selecao das
variaveis que formardao as subamostras a serem apresentadas ao modelo.
Nesse processo, as variaveis previamente selecionadas na etapa de Definicao e
Organizacao do problema sao ponderadas com base nos valores normalizados
da correlacao cruzada com um target previamente definido. Isso é exemplificado
na Eq. 5-1, onde o peso da série x (peso,) é calculado pelo quociente entre
a correlacao cruzada (pgiarger) de  com o target e a soma das correlacoes
das demais séries com o target. Esse procedimento mantém um grau de
aleatoriedade na sele¢ao, pois o nimero de séries que formarao o subconjunto é
escolhido aleatoriamente, embora a escolha das variaveis seja influenciada pela

ponderacao de cada uma.

px,target
i=1 pn,target

peso, =
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Na etapa de subamostragem temporal, sao selecionadas amostras em di-
ferentes instantes de tempo para cada variavel selecionada na etapa anterior,
formando a subamostra a ser apresentada ao modelo. Cada valor z(t) da série
em um instante ¢ recebe uma ponderagao relacionada ao seu valor normali-
zado de autocorrelagdo com o dado mais recente disponivel na série. Conforme
demonstrado na Eq. 5-2, o peso de um valor defasado € no instante t — 1 é
calculado como o valor de autocorrelacao p.,_, dividido pela soma dos coefici-
entes de autocorrelagao de todas as n defasagens. Ressalta-se que n representa
o numero maximo de defasagens admitidas pelo modelo, previamente definido
no moédulo anterior. A quantidade de valores defasados escolhidos para cada
variavel é determinada aleatoriamente, enquanto as ponderacoes sao usadas

exclusivamente para selecionar os instantes que comporao o subconjunto.

We , = Do (5-2)

€t—1 n
i=1Pn

( Etapa 1 (Subamostragem 1\

dimensional) Etapa 2 (Subamostragem temporal)

Varidveis selecionadas da Subamostra 1:
subamostra 1:
] X,(t), X,(t3), X, (t-n), X,(-2),
Xy X3, X X (1), X, (1)
Varidveis selecionadas da Subamostra Z:
subamostra 2:
1 Xoll), Xoltn), Niamet(t), Xy ouil-2),
K Kot Xiarget(t4), Xiarger{t-0)
Dados de treinamento:
X, == Xalt), Xa(t-1) X1t -2), ..., Xs(t-n) . _ .
.‘4; == Xaft), Xalt -1) Xa(t Xaft -m) Variaveis selecionadas da Subamostra 3:

subamostra 3:

- e Koo, K1), Xo63),
Ko = X 1), Xt 10X, 020 -, Xt ) Karge Horoet-4) Xiorgest1-2), Xy (1)
Xiarget => Xearn(t), Kergeo(t -1) Kergee(t -2), ..., Xopguet 1)
Variaveis selecionadas da Subamostra 4:
subamostra 4:
™ Holt-1), X3, Xy01), Xslt)
Ko, Xy Xs@ Koy Xs(t-1), X, o(8)
. .
. .
N B
Varidveis selecionadas da Subamostra k:
subamostra k:
— Xft-1), Kp(t-3), Xy (1), Kogrge(®)
Xg, Xy, € Xy Xoargeilt- 1, Xargedll)

Figura 5.3: Esquema detalhado do processo de subamostragem do e-
AutoMFIS2
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Apos a selecdo da amostra a ser apresentada ao modelo, ocorre a fuzzi-
ficagdo dos dados para gerar as regras linguisticas. Esta etapa é definida pela
formacao do dicionario linguistico, incluindo a quantidade de conjuntos Fuzzy
e suas fungoes de pertinéncia. No e-AutoMFIS2, a definicao desses parametros
¢ realizada durante a otimizacao multiobjetivo. No entanto, aspectos impor-
tantes, especialmente relacionados a interpretabilidade do modelo, devem ser
considerados independentemente desses parametros.

Um exemplo disso ¢ a escolha da estratégia de particionamento Fuzzy.
Tanto no e-AutoMFIS2 quanto em seu antecessor, é utilizada a particao Fuzzy
forte (Strong Fuzzy Partition), na qual a soma dos graus de pertinéncia de um

valor pertencente ao universo de discurso é sempre igual a 1 (vide Equacao
5-3).

d pa(z)=1VreX (5-3)
=1
10
0.8 - \ |
0.6 I-'I
|
04 1 [
0.2
00 T ¥ T T 4
) 200 400 600 800 1000

Figura 5.4: Representacao da particao Fuzzy forte

Outro aspecto importante é a divisao dos conjuntos Fuzzy, para a qual
sao empregados trés métodos distintos. O primeiro é a particao uniforme dos
conjuntos, onde estes sao espacados de forma igualitaria ao longo do universo
de discurso, como mostrado na Figura 5.5 (b). Essa abordagem é eficaz apenas
em casos de distribuicao homogénea dos dados.

Para casos de distribui¢ao nao homogénea, é aplicado o método de Tukey,
que se baseia nos percentis dos dados analisados (vide Figura 5.5 (c)) e é
especialmente indicado para séries temporais com distribui¢do gaussiana ou
normal.

Quando a varidvel em questao nao se enquadra nos comportamentos men-
cionados anteriormente, tanto o método homogéneo quanto o de Tukey podem
nao ser os mais adequados para particionar os conjuntos Fuzzy. Nesses casos, o

e-AutoMFIS2 oferece a opcao do método baseado no agrupamento dos dados.
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Essa abordagem consiste na divisao dos conjuntos com base nos n clusters cri-
ados para a série temporal, sendo n o nimero de conjuntos preestabelecidos no
modelo. Os centros desses clusters sao adotados como os picos das respectivas
fungoes de pertinéncia. Essa metodologia é particularmente 1til, uma vez que
este método busca agrupar os dados de acordo com a similaridade, enquanto
minimiza a variancia entre os grupos, garantindo assim que a distribuicao dos
conjuntos Fuzzy represente os dados de forma precisa e fidedigna (ver Figura
5.5 (d)).

E importante ressaltar que a selecdo do método mais adequado pode
ser realizada por meio da otimizacao de hiperparametros. No entanto, dado
que a escolha ideal depende principalmente da distribuicdo dos dados na
série temporal, é recomendavel que a definicdo seja baseada na andlise das
variaveis realizada no moédulo anterior. Esse enfoque nao apenas reduz a
complexidade do espago de busca do algoritmo genético, simplificando o
processo de otimizag¢ao multiobjetiva, mas também destaca a relevancia do

conhecimento especializado em relacao ao problema em questao.
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Figura 5.5: Comparagao de geracao dos conjuntos Fuzzy usando as metodolo-
gias disponiveis para o e-AutoMFIS2

Outro aspecto relevante na etapa de fuzzificacdo do e-AutoMFIS2 ¢é a
escolha do formato das fungoes de pertinéncia. O modelo utiliza predominan-
temente funcoes triangulares devido a sua simplicidade e facilidade de analise
dos resultados. No entanto, uma abordagem distinta ¢ adotada para as extre-
midades do universo de discurso, onde sao empregadas fungoes trapezoidais.
Isso é feito com o intuito de assegurar que todos os valores possiveis durante

a etapa de previsao tenham uma representagao adequada no dominio Fuzzy.
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Todos os aspectos mencionados acima visam preservar a interpretabi-
lidade do modelo, garantindo que as restrigoes necessarias sejam atendidas,
como a complementaridade, distinguibilidade e cobertura das fungoes de per-

tinéncia, conceitos abordados anteriormente no capitulo 4.

5.1.3
NSGA-II

Conforme apontado por [10], uma das principais dificuldades no uso
do e-AutoMFIS é a determinacdo da configuracao 6tima do modelo. Isso se
deve a presenca de diversos parametros que devem ser considerados durante o
ajuste, como indicado na Tabela 5.1, que lista todos os parametros do modelo
e suas descri¢coes. A busca exaustiva por todas as combinagoes possiveis de
parametros torna-se inviavel devido a sua quantidade.

Além disso, surge a questao de aprimorar a acuracia do modelo sem
comprometer significativamente sua interpretabilidade, o que representa um
desafio adicional. Essas razoes motivaram a aplicacdo de um sistema mais
sofisticado para a otimizacao do modelo, em lugar de uma busca exaustiva.
Essa abordagem busca equilibrar a melhoria da acurdcia com a preservacao da
interpretabilidade do modelo.

Para essa tarefa, foi selecionado o NSGAII, conforme apresentado no
capitulo 3, um algoritmo de otimizacao amplamente reconhecido na literatura

por sua eficacia na resolugao de problemas de multiplos objetivos.

Tabela 5.1: Lista de pardmetros do modelo e-AutoMFIS

Nome da variavel Descricao

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 varidvel
NumPred Ntumero de subsistemas para o comité de previsores
MinAct Ativagao minima das premissas

MaxRule Quantidade maxima de premissas em uma regra

O esquema de execucgao do algoritmo de otimizagdo do modelo pode ser
observado na Figura 5.6, onde a populacao é composta pelos parametros do
e-AutoMFIS2. E importante destacar que também é possivel selecionar sub-
conjuntos dos parametros para facilitar o processo de convergéncia do modelo.
Outro ponto relevante sobre a populacao é a determinacao da quantidade de
individuos que a compoem. Esse valor deve ser escolhido de modo a garantir
que o espago de busca contenha uma quantidade suficiente de solugoes, sem

que isso tenha um grande impacto negativo no custo computacional.
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Criagdo da populagao de
possiveis configuragdes
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Figura 5.6: Processamento do NSGA-II aplicado ao e-AutoMFIS2

O segundo aspecto do NSGA-IT é a execu¢ao do modelo e-AutoMFIS
utilizando as configuragoes que compoem o espaco de busca do algoritmo
e 0 seu teste, que servird como referéncia para a préxima etapa. E vélido
ressaltar que os dados de teste utilizados nesta etapa sao um conjunto separado
especialmente para o uso na etapa de otimizacao, conforme explicado no
modulo de Defini¢ao e Organizacdo do Problema.

A terceira etapa da operacao do NSGA-II refere-se a avaliagao das funcoes
objetivo, que no caso do e-AutoMFIS2, sao as métricas de avaliagao utilizadas
para o modelo, tanto em relacao a acuracia das previsoes multivariadas quanto
a interpretabilidade do modelo gerado.

A quarta etapa refere-se a ordenacao nao-dominada das configuragoes do
modelo. Nesta fase, todas as solugbes sao comparadas pelo método do NSGA-II
para elaboracao das fronteiras nao-dominadas, comegando pelas soluc¢oes que
nao sao dominadas por alguma outra, até que todas as solugoes pertencam a
algum nivel.

Depois das configuragbes serem ordenadas, é realizado um processo
de selecao por meio do método de torneio. As solugoes sdo comparadas,
inicialmente, com base nos niveis estabelecidos na etapa anterior. No caso
de uma comparacao entre solucoes pertencentes ao mesmo nivel, elas sao
entao avaliadas com base em seu coeficiente de multidao. As solugdes com os
maiores valores de coeficiente de multidao sao selecionadas, garantindo assim

a diversidade da populagao.



Capitulo 5. Modelo proposto: e-AutoMFIS2 72

Uma vez selecionados os individuos mais aptos pela etapa de selecao,
eles passam pelos operadores genéticos, como crossover e mutacao, para gerar
novos individuos (configuragoes) a serem testados no modelo.

O processo de elitismo é responsavel por preservar os individuos com
melhor classificacao da geracao anterior para se juntarem aos novos individuos
gerados pela etapa anterior. O elitismo é aplicado para evitar a perda de
possiveis solucoes pareto-6timas. Caso as solugdes da geracao anterior sejam
superiores, elas sao mantidas na nova populacao.

Devido ao processo de elitismo, o niimero de configuragoes possiveis pode
exceder o tamanho da populagao pré-estabelecida. Portanto, alguns individuos
devem ser eliminados antes que o processo continue. O NSGA-II seleciona as
melhores solucoes, de acordo com suas posi¢oes nas camadas nao-dominadas,
até que o nimero de individuos predefinido seja atingido, formando assim a
nova populacao.

E fundamental salientar que esse processo continua até que a quanti-
dade predefinida de geracoes seja alcancada para gerar a fronteira de solugoes
Pareto-6timas final. A partir dessa fronteira, sdo selecionadas as melhores confi-
guragoes que atendem de maneira mais satisfatoria aos objetivos estabelecidos,
seja com um modelo mais equilibrado, onde ambas as métricas de acurécia e
interpretabilidade sao atendidas, um modelo mais auditavel, com prioridade
para a interpretabilidade, ou um modelo de alta acuracia, com menos foco na
interpretabilidade. E importante ressaltar que no e-AutoMFIS2 néo se aplica
alguma técnica heuristica ou de aprendizado de maquina para selecionar a
melhor solu¢ao nao-dominada. Portanto, o julgamento e a selecao da melhor

configuracao para o problema tratado sdo de responsabilidade do usuario.

5.1.4
Formacao da base de regras

NO modulo de formacgao da base de regras, as informacgoes extraidas da
base de dados sao armazenadas para utilizacdo na etapa de previsdao. As re-
gras também sao o meio pelo qual o modelo pode transmitir o conhecimento
extraido, tornando-as o principal aspecto a ser analisado em termos de inter-
pretabilidade.

A sintese automatica de regras do e-AutoMFIS2 segue a mesma metodo-
logia proposta por seus antecessores, dividida em duas sub-tarefas: formulagao
de premissas e associacao de consequentes. A tinica diferenca estd na aplicacao,
ja que ela é usada tanto para otimizacao de hiperparametros, com o dicionario
linguistico incluso, quanto na etapa de previsao do modelo, apds a otimizagao

dos parametros.
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Na formulacao de premissas, os termos linguisticos sao combinados por
meio de suas fungdes de pertinéncia para formar os antecedentes das regras. A
Eq. 5-4 apresenta a estrutura de uma premissa do ponto de vista matematico,
onde 14, representa a fun¢ao de pertinéncia da premissa p, calculada utilizando
o operador t-norma (), neste trabalho representado pelo produto algébrico.
Isso ¢ realizado a partir do grau de ativagao pia,,(71) do termo linguistico
ligado ao conjunto Fuzzy k da i-ésima variavel e da série j € 1,2,...,s a ser

prevista.

A, = HA;, (xl) * A (x2) OIRTTI L 77 P (x”L) (5_4>

A formulacao dessas premissas é conduzida por meio de uma técnica de
busca semi-exaustiva, conforme descrito por [9, 10]. Essa abordagem busca ite-
rativamente formar as premissas, comecando com um tnico termo linguistico
por regra e aumentando gradualmente esse niimero até atingir o maximo de an-
tecedentes por regra, um parametro configuravel pelo usuario ou determinado
durante a otimizacao do modelo.

O processo inicia-se com a avaliagao de todos os termos linguisticos das
variaveis selecionadas pelo subconjunto, resultando em regras contendo apenas
um antecedente. Em seguida, essas regras sao submetidas a um limiar de grau
de ativacao, também configuravel pelo usuario ou definido durante a otimizacao
de hiperparametros. As premissas que nao alcangam o limiar sdo descartadas.

Nas iteragoes subsequentes, as premissas formadas sao combinadas com
os termos linguisticos de variaveis diferentes das premissas ja existentes,
evitando assim que as primeiras possuam antecedentes contraditéorios. Um
exemplo disso seria se uma série, que reflete a altura de uma populacao,
possuisse na mesma premissa os termos linguisticos ligados aos conceitos
de "alto'"e "baixo'ao mesmo tempo. As novas premissas sao reavaliadas em
relacdo ao limiar de ativagao estabelecido. Aquelas que ficam abaixo do limiar
preestabelecido tém seu crescimento interrompido, enquanto aquelas que ficam
acima desse valor minimo sao inseridas no conjunto de premissas selecionadas
e passam novamente pelo processo de acréscimo de novos antecedentes. Esse
procedimento ¢é repetido até que o numero maximo de antecedentes por

premissa, um parametro ajustado pelo usuario, seja atingido.
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Em relagdo ao grau de ativagdo minimo, o e-AutoMFIS2 utiliza os
mesmos métodos de seu antecessor: a Cardinalidade e a Cardinalidade nao-
nula. Ambas calculam a média do grau de ativacao das premissas nos dados de
treinamento, diferenciando-se apenas no uso de registros com ativacoes nulas
[10].

O objetivo de ambas as métricas é selecionar as premissas mais relevantes
em relagao aos dados de treinamento, porém cada uma delas enfatiza um
aspecto diferente na formacao das regras. No caso da Cardinalidade, ha uma
preferéncia por premissas mais gerais, ou seja, com frequéncia alta e grau
relativamente baixo de ativacao. Isso ocorre porque a Cardinalidade supoe que
as premissas possuem uma representatividade tanto em frequéncia quanto em
grau de ativacao.

A Cardinalidade nao-nula pode ser considerada uma contraparte da
primeira métrica, pois prioriza regras com altos graus de ativacao que sao
ativadas com menos frequéncia. No entanto, é necessario cautela ao utilizar
essa métrica, pois ela pode favorecer regras muito extensas e com frequéncias
extremamente baixas, desde que apresentem um grau de pertinéncia razoavel.
Para lidar com esses casos, o modelo também emprega um parametro de
frequéncia minima, garantindo que a etapa de formulacao aceite regras menos
frequentes, mas nao aquelas que foram ativadas pouquissimas vezes.

Apos a definicdo das premissas, inicia-se o processo de sua associacao
aos consequentes. Para tal, calcula-se o grau de pertinéncia f4,,(y) da saida
y para cada conjunto Fuzzy i de cada variavel j a ser prevista. Em seguida,
as métricas de associacao sao calculadas entre os dados de entrada e saida,
utilizando seus graus de ativacao, e o conjunto Fuzzy que apresenta a maior
compatibilidade é associado a premissa da regra.

Essa etapa requer cautela, pois a forma como é calculado o grau de
similaridade pode gerar regras com consequentes inadequados, afetando a
precisao do modelo. Por isso, o e-AutoMFIS2 utiliza duas métricas: o Grau
de Confianca Fuzzy (GCF) e a Compatibilidade Média (CM).

Ha, (X) : NS,n(YS)

[, (XO[] X [0 (Y5)
O GCF avalia a semelhanca entre dois vetores de forma andloga ao

GCF =

(5-5)

conceito de ortogonalidade, indicando compatibilidade total para valores iguais
a 1 e nenhuma compatibilidade para valores iguais a 0. Essa metodologia
calcula o cosseno dos dois vetores, como mostrado na Eq. 5-5, onde ju4,(X)
representa os graus de pertinéncia da premissa p para o conjunto de treino X,
e usn(Ys) representa os graus de pertinéncia para os n conjuntos Fuzzy que

representam a variavel de saida s.
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Por sua vez, a CM avalia cada valor de entrada do conjunto de treino

em relacao as premissas formadas, gerando um grau de ativacao pa,(X) e o

grau de pertinéncia de cada conjunto Fuzzy ps,(Ys) para os dados de saida. A

Compatibilidade Média [10] é calculada como a média do produto dos graus

de ativagao nao-nulos e os valores de pertinéncia de cada conjunto Fuzzy da

variavel de saida, conforme a Eq. 5-6, associando cada premissa ao conjunto
que apresenta a maior compatibilidade média.

1

CM = N z:l 114, (Ti) fhs,n (Yis) (5-6)

A escolha da métrica de assoz;ia(;éo deve ser avaliada caso a caso, porém,

em muitos problemas, o calculo da compatibilidade média é mais adequado,

pois prioriza a selecdo do consequente mais apropriado quando a premissa

é ativada. Além disso, a CM é vantajosa para regras importantes, mas com

ativacao esporadica, pois considera apenas os registros que geram ativagao nas

premissas.

5.1.5
Filtragem e agregacao de regras

O e-AutoMFIS2, assim como seu antecessor, gera n conjuntos de regras
correspondentes as n subamostras criadas durante a etapa de ensemble, sim-
plificando o processo de formacgao de regras e reduzindo a dimensionalidade do
problema. No entanto, essa abordagem pode resultar em regras redundantes,
conflitantes ou excessivamente especificas, o que prejudica tanto a interpreta-
bilidade quanto a acurédcia. Por isso, foi desenvolvida a etapa de filtragem de
regras.

O processo de filtragem no e-AutoMFIS2, seguindo a abordagem do seu
antecessor [10], ocorre em duas fases distintas: a filtragem interna, realizada
dentro de cada conjunto de regras das subamostras, e a filtragem externa,
aplicada globalmente a todas as regras. A Figura 5.7 ilustra esse processo de
filtragem.

A filtragem interna inicia-se com a remocao de regras semelhantes ou
conflitantes dentro de cada conjunto de regras, eliminando aquelas de menor
importancia. Para isso, utiliza-se a métrica de similaridade entre os graus de
pertinéncia das premissas, conforme a Eq. 5-7. Nessa equacdo, os graus de
ativacao pia,(7;) e pa, sdo calculados para cada par de premissas P e Q) em
relagao aos dados de treinamento z;. Se a similaridade Sp entre as premissas
exceder um limite S,,,., as premissas sdo consideradas similares e a de menor

ativagdo média é descartada.
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Figura 5.7: Diagrama de blocos da etapa de filtragem

76



Capitulo 5. Modelo proposto: e-AutoMFIS2 77

Para distinguir entre regras conflitantes e similares, podem ser definidos
dois limiares: S.,.q. para conflitos e S,,.. para similaridades. No e-AutoMFIS2,
conforme a configuragao da versao anterior [10], ambos os limiares recebem o
mesmo valor, devido a dificuldade de se determinarem empiricamente os valores

ideais.

2 min(pa, (), fag (7))
Spaq = Z:ZI maz(pa, (i), pay ()]

(5-7)

O segundo objetivo da filtragem interna é selecionar as regras mais
importantes para serem testadas com um conjunto de validagao separado.
Utiliza-se o método dos Minimos Quadrados Restritos (MQR), ja aplicado no
AutoMFIS [9] e no e-AutoMFIS [10]. A Eq. 5-8 representa esse método, onde
e, (Yst) € o grau de pertinéncia do consequente C' da série s ao conjunto
Fuzzy n, e pa,(z¢) é o grau de pertinéncia da premissa p gerada pelo valor
de entrada z;. O parametro w, representa o peso atribuido a essa entrada
(variando de 0 a 1), ajustado conforme o grau de ativagdo das premissas. A
selecao das regras baseia-se nos valores calculados, descartando-se aquelas com

pesos préximos de zero.

min(Y_ (1o, (yse) = D wphta, (1))

t=1 p=1

, (58)
s.a.y w,=1
p=1

O terceiro e ultimo objetivo da filtragem interna é selecionar as regras

que irao compor a base de regras otimizada, considerando sua capacidade de
generalizacdo. Avalia-se se as regras, apds as etapas anteriores, sdo capazes
de generalizar o problema modelado. Para isso, utiliza-se um conjunto de
dados de validagao separado na etapa de Defini¢do e Organizagao do Problema.
As regras sao selecionadas com base em métricas definidas para avaliacdo do
modelo, comparando-se os resultados da previsao com o conjunto de validagao.
Aquelas que obtém um erro inferior a um limiar €,,;, sao selecionadas para

compor a base final.
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Apobs a etapa de filtragem interna, a base de regras final é composta
pela unido de todas as regras que satisfizeram os critérios estabelecidos na
primeira parte da filtragem. O processo de filtragem externa segue uma
abordagem semelhante a interna, pois existe a possibilidade de surgimento de
regras similares, conflitantes ou duplicadas devido a combinag¢ao das bases da
etapa anterior. Assim, a base final de regras é submetida novamente ao filtro
de similaridade, de forma eliminar aquelas consideradas menos importantes
segundo essa métrica.

Posteriormente, a base final passa por um ultimo filtro em relagdo a
importancia das regras. Assim como na filtragem interna, aqui também é
empregado o método MQR, onde os pesos determinados por essa técnica sao
utilizados como referéncia para a eliminacdo de regras com pesos pequenos,
indicativos de baixa importancia. No entanto, ha uma pequena distin¢gao em
relacdo a mesma etapa na filtragem interna: as regras selecionadas mantém
seus respectivos pesos. Essa ponderacao ¢ preservada, pois ¢ empregada para
identificar as regras mais relevantes para o proximo passo deste modulo, que é
a agregacao.

A etapa de agregacao é fundamental para determinar como as regras
ativadas podem ser combinadas para formar o conjunto Fuzzy de saida. Nessa
fase, todas as regras ativadas com o mesmo consequente sdo unidas para
a formagdo do conjunto de saida. A equagdo 5-9 exemplifica o processo de
agregacao, onde 1By, (y) representa o conjunto de saida, p14,(7) e pra,(x) sdo
os graus das regras ativadas que compartilham o mesmo consequente da série
i e conjunto Fuzzy j (B; ;).

A etapa de agregacao é uma etapa que auxilia a determinar como as
regras ativadas podem ser combinadas para formar o conjunto Fuzzy de saida.
Como o nome sugere, todas as regras ativadas com um mesmo consequente sao
unidas para a formacao do conjunto de saida nessa etapa. A Eq. 5-9 exemplifica
o processo de agregacao onde uB;,j(y) ¢ o conjunto de safda, pa,(z) e pra, ()
sao os graus das regras ativadas que possuem o mesmo consequente da série 7

e conjunto Fuzzy j B; ;.

:U’B;j (y) = f(/’LAP (ZE), HAg (l’), KB, ; (y)) (5_9>
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A fungao utilizada para realizar a agregagao no e-AutoMFIS2 é o Modus
Ponens Generalizado (MPG), o mesmo método empregado na versao anterior.
Nessa abordagem, o operador maximo ¢é utilizado para a agregacao de regras,
conforme demonstrado na equacao 5-10. Vale ressaltar uma pequena modifica-
¢ao aplicada ao MPG para sua utilizagdo no modelo atual: além dos graus de
ativagao das regras, os pesos (w,) determinados na etapa de filtragem externa
sdo considerados para ponderar esses graus (14, (x)), resultando no conjunto
de saida (ugp, ,(y)). Essa inclusdo dos pesos adiciona uma camada adicional
de confiabilidade as regras ativadas, teoricamente melhorando a acuracia do

modelo sem comprometer significativamente sua interpretabilidade.

5, (y) = min{maz{wp - pap (@), .}, 1., (9)) (5-10)

5.1.6
Previsao multistep

Apo6s a formacao e filtragem das regras do modelo, é necessario testa-las
para avaliar sua capacidade de generalizagao ao lidar com dados novos durante
a etapa de previsao multistep. Nesse modulo, existem duas etapas distintas:
a defuzzificagdo e a coleta das previsoes do modelo. Foram selecionadas trés
para serem utilizadas no e-AutoMFIS2: centréide, altura e altura modificada.

O método do centrdide determina o valor de saida como sendo o cen-
tréide da figura formada pelos conjuntos Fuzzy de saida ativados, conforme
demonstrado pela Eq. 5-11, onde o valor de saida defuzzificado y. é obtido
pelo quociente entre a integral do produto da variavel y;, que representa os
valores possiveis no universo de discurso do conjunto Fuzzy ativado e o seu

respectivo grau de pertinéncia pp(y;) e a integral dos graus de pertinéncia.

. fyz"uB(yi) dy

[ us(y) dy (5-11)

c

O método da altura adota uma abordagem mais simples, definindo o
valor preciso como o ponto de maximo grau de pertinéncia apresentado pelos
conjuntos Fuzzy de saida ativados. A Eq. 5-12 ilustra esse processo, onde o valor
é obtido pela razao entre a soma ponderada dos valores y; e seus respectivos
graus de pertinéncia méxima pp(y;) e a soma total dos graus de pertinéncia

maxima.
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_ Yies Yitn(yi)
Ye= = 7 (5-12)
Yies 1B (Yi)

O método da altura modificada foi desenvolvido para reduzir o viés cau-
sado pelos conjuntos com suporte maiores. A Eq. 5-13 representa matema-
ticamente esse método, que é semelhante ao método da altura apresentado
anteriormente. No entanto, ambas as componentes sdo ponderadas por 4, que

representa o tamanho do suporte dos conjuntos Fuzzy de saida ativados.

Sies Yikts(yi)/6
. = 5-13
Y Sies B(Yi) /o0 (5-13)

Um exemplo pratico é ilustrado na Figura 5.8, onde o método do
centréide é deslocado para a esquerda devido a area de suporte maior do
conjunto 1 (vermelho), mesmo que o segundo conjunto tenha um grau de
ativacao maior. Enquanto isso, o método de altura modificada pondera as
areas de suporte com seus respectivos graus de pertinéncia, minimizando esse

efeito.

Defuzzificagdo com centroide = 4.44, com altura modificada = 6.82

06 —-— Centroide
—-= Altura modificada

Figura 5.8: Comparacao entre os métodos de defuzzificacao do modelo [10]

Apo6s a defuzzificagdo, ocorre a ultima etapa da previsao multistep,
que nao apresenta diferencas em relacao aos outros modelos da literatura.
Tratando-se de uma previsao multivariada para varios passos a frente, todas
as variaveis precisam ser previstas e usadas como entrada no modelo, de forma

iterativa, para inferir os n passos futuros predefinidos.
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E importante ressaltar que o uso dos préprios dados de previsio, que
ja possuem um certo grau de erro, como entrada no modelo para prever
passos futuros, introduz uma quantidade adicional de erros acumulados ao
sistema. Portanto, é crucial ter um cuidado especial durante o moédulo de
Defini¢ao e Organizacao do Problema, principalmente na selecao de variaveis.
Um aumento no niimero de séries apresentadas ao modelo nao apenas aumenta
a complexidade do problema, mas pode também resultar em uma maior

quantidade de erros no sistema, afetando a interpretabilidade e a acuracia.



6

Estudos de casos

O objetivo deste estudo foi implementar modificagoes no e-AutoMFIS
para avaliar se as alteragOes propostas resultariam em melhorias significati-
vas, tanto em termos de acuracia quanto de interpretabilidade. Para fins de
comparagao, foram utilizada as mesmas bases de dados de referéncia (bench-
mark) empregadas em [10]: concentragao de gases no ar [111], a competigao
M3 [112], taxas de trafego terrestre e cAmbio [113]. A Tabela 6.1 apresenta a

dimensionalidade de cada base.

Tabela 6.1: Quantidade de séries e registros das bases usados nos estudos de
caso

Base Registros | Variaveis
Concentragao de gases no ar 9357 12
Taxa de Trafego Terrestre 17544 862
Competicao M3 134 5
Taxa de Cambio 7588 8

A experimentacao realizada neste estudo é dividida em trés etapas.
Primeiramente, o modelo é otimizado pelo algoritmo NSGA-II, utilizando
as métricas de acuracia e interpretabilidade como objetivos, para a selecao
dos hiperparametros que melhor se adequem aos interesses do usuario, seja
para obter um modelo mais preciso ou mais interpretavel. Apds a selecao
da configuragdo, caso as condigoes de teste sejam as mesmas aplicadas em
[10], os resultados da nova versao do modelo sdo comparados com sua versao
anterior e com os demais modelos benchmark utilizados nos estudos de casos.
Por fim, ambas as versoes do modelo sao avaliadas, fazendo-se uso das mesmas
configuragoes de hiperparametros.

Os estudos de casos sao apresentados em diferentes secoes, detalhando
0 passo a passo do processo, fornecendo configuragdes, parametros e outras
informacgoes relevantes para a reproducdao do modelo. A avaliagdo dos resul-
tados considera a acuracia do modelo, utilizando as métricas pré-selecionadas
pelos modelos benchmark e [10], e a interpretabilidade, utilizando as métricas

j& apresentadas anteriormente.
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6.1
Concentracao de Gases no Ar

Os dados apresentados foram coletados em [114], onde o objetivo era
investigar a concentragao de certos gases poluentes no ar, como CO, NO, e
NOy, utilizando dispositivos sensores de baixo custo para compara-los com
as concentracoes reais, obtidas por estagoes tradicionais de monitoramento de
poluicao do ar.

Como visto na Tabela 6.2, a base de dados consiste em um total de 12
variaveis, que incluem a concentracao real dos gases medidas pelas estacoes
de monitoramento, as correspondentes medidas pelos dispositivos de baixo
custo, e outras variaveis de interesse, como temperatura e umidade. Os registros
abrangem o periodo de 03/10/2004 a 04/04/2005, totalizando seis meses de

dados, com medicoes a cada hora e um total de 9357 registros.

Tabela 6.2: Varidaveis da base de dados Qualidade do ar

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

CO
NMHC (GT) Concentracao média de hidrocarbone- pg/m?
tos nao-metais
C6H6 (GT) Concentracao média de Benzeno pg/m?
PT08.52 Resposta horaria média do sensor de Titania
(NMHC) NMHC
NOx (GT) Concentragao média de compostos ni- ppb.
trogenados
PT08.S3 (NOx) | Resposta hordria média do sensor de | Ox. Tungs.
NOx
NO, (GT) Concentragao média de NO, pg/m3
PT08.54 (NO,) | Resposta horaria média do sensor NOy | Ox. Tungs.
PT08.55 (O3) Resposta horédria média do sensor Og Ox. Indio
T Temperatura °C
RH Umidade relativa %o
AH Umidade absoluta -

A utilizagao dessa base de dados é fundamental para a avaliagdo do mo-
delo devido a sua natureza multivariada e ao grande volume de dados dispo-
niveis. A versao anterior do e-AutoMFIS demonstrou resultados satisfatérios,
proporcionando previsoes robustas. Portanto, é pertinente analisar o potencial

de melhoria que a nova versao do modelo pode oferecer.
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Os resultados apresentados neste estudo de caso, assim como no e-
AutoMFIS, sao focados na varidvel target CO (GT). As demais varidveis
selecionadas também serao previstas, pois a previsao é realizada em multiplos
passos. Contudo, seus resultados nao serao considerados na avaliagao do

modelo.

6.1.1
Avaliacao do Modelo

Para efeitos de comparacao entre os modelos em termos de acurécia,
foram selecionadas as métricas de Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Médio

Quadratico (RMSE), conforme apresentado nas Equagoes 6-1 e 6-2:

1 X .
MAE = N > v — il (6-1)
=1
1 N
=1

Aqui, 77 representa o i-ésimo valor previsto pelo modelo, yi denota o
i-ésimo valor real e N é a quantidade total de elementos. Conforme observado
por [115], essas métricas sdo complementares, visto que o MAE atribui o mesmo
peso a todos os erros, sem penalizar fortemente erros individuais muito grandes,
enquanto o RMSE é mais sensivel a erros extremos, penalizando-os de forma
mais significativa.

Quanto as métricas de interpretabilidade para avaliagao, serao utilizadas
as mais tradicionais referentes a SIFs, conforme utilizado em [10]: quantidade
de regras que compoe a base, a média de antecedentes por regra e a ativagao

média.

6.1.2
Processamento dos dados

Inicialmente, realizou-se uma andlise geral das variaveis para verificar a
possibilidade de exclusao de algumas delas antes da aplicacao de técnicas de
pré-processamento. Observou-se que algumas variaveis descreviam o mesmo
tipo de informacao, diferenciando-se apenas na forma como os dados foram
capturados. Com o objetivo de evitar redundancia e reduzir a dimensionali-
dade do problema, as varidveis redundantes (PT08.51(CO), PT08.52(NMHC),
PT08.53(NOx), PT08.S4(NO,), PT08.55(03)) foram removidas.
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Apods a pré-selecao das varidveis, foi realizada uma etapa de pré-
processamento dos dados antes da selecao final das features a serem apresen-
tadas ao modelo. Verificou-se uma quantidade significativa de valores nulos,
conforme apresentado na Tabela 6.3. Para lidar com esses valores faltantes,
optou-se pela técnica conhecida como Backwards, que preenche os valores fal-
tantes com dados do passo seguinte. A escolha dessa técnica foi motivada pelo
fato de os dados serem registrados de hora em hora, o que implica em uma
variacao suave entre as leituras consecutivas. Apds o preenchimento dos da-
dos, apenas a varidavel NMHC(GT) ainda apresentava casos de dados ausentes,
totalizando 8126 valores faltantes. Portanto, essa variavel também foi excluida

da base final de treinamento.

Tabela 6.3: Quantidade dados faltantes por variavel

Variavel Qtd. de dados faltantes
CO (GT) 1683
PT08.51 (CO) 366
NMHC (GT) 8443
C6H6 (GT) 366
PT08.52 (NMHC) 366
NOx (GT) 1639
PT08.53 (NOx) 366
NO; (GT) 1642
PT08.54 (NOy) 366
PT08.55 (O3) 366
T 366
RH 366
AH 366

Posteriormente, deu-se inicio a selecao final das features que seriam
apresentadas ao modelo, utilizando a correlagdo de Pearson das variaveis pré-
selecionadas. O objetivo foi verificar o nivel de relagao linear entre as variaveis.
Conforme observado no Heatmap de correlagao apresentado na Figura 6.1, as
variaveis que representam a concentracao de gases na atmosfera exibem uma
alta correlacao entre si, enquanto as variaveis de temperatura e umidade tém
uma correlacao fraca. No entanto, isso nao foi suficiente para exclui-las da

selecao final, pois ainda poderia haver uma relacao nao linear entre elas.
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Figura 6.1: Grafico Heatmap de correlacao das variaveis pre-selecionadas do
dataset de Qualidade do Ar

Nesta etapa também foi utilizada a técnica de selecao conhecida como
Recursive Feature Elimination (RFE). Essa técnica opera removendo iterativa-
mente as variaveis menos importantes de acordo com a importancia atribuida
por um modelo base. O modelo escolhido como base para o RFE foi o Random
Forest, tendo como target a variavel CO(GT). A Tabela 6.4 mostra o ranking
de importancia das variaveis, destacando mais uma vez que as variaveis de tem-
peratura e umidade foram classificadas como menos importantes, refor¢cando
o que ja havia sido apresentado na andlise dos coeficientes da correlagao de

Pearson.

Tabela 6.4: Ranking das variaveis segundo a metodologia RFE

Variaveis
NOx (GT)
C6H6 (GT)
NO, (GT)
T
RH
AH
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Para permitir uma comparacao direta entre as versoes dos modelos
avaliados, as mesmas varidveis selecionadas em [10] foram incluidas aqui.
Assim, o grupo final de variaveis consistiu em: CO, NOx, C6H6, NO5 e T. Outra
etapa crucial do pré-processamento foi a separagao dos dados para treinamento,
validacao, teste NSGAII e teste. A divisao dos dados e suas proporgoes podem

ser visualizadas na Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Separacao dos dados de Concentragao de Gases para treinamento
e teste do modelo

Grupos %
Treinamento 50
Validagao 10
Teste (algoritmo) 20
Teste (modelo final) 20

6.1.3
Otimizacao de Hiperparametros

Na etapa de otimizacao dos hiperparametros, foram escolhidos 10 indivi-
duos por 50 geragoes, totalizando uma amostragem méaxima de 500 solugoes.
Para o pardmetro de cruzamento, foi empregada uma funcao personalizada da
biblioteca pymoo, adequada para o tratamento de genes de individuos formados
por variaveis mistas.

Outro aspecto importante na otimizacao do e-AutoMFIS2 é que nem to-
dos os parametros foram ajustados utilizando o NSGAII. Testes preliminares
indicaram que nem todos os exercem uma influéncia significativa nos resul-
tados finais. Portanto, para facilitar a convergéncia do algoritmo e reduzir o
custo computacional, foram otimizados apenas os parametros listados na Ta-
bela 6.6, que apresentaram maior relevancia nos resultados durante os testes

preliminares.

Tabela 6.6: Parametros escolhidos para otimizacao

Parametros
N° maximo de antecedentes
Ativacao minima de premissas
N° de fungoes de Pertinéncia
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A selecao dos melhores individuos foi realizada considerando o critério
de equilibrio entre interpretabilidade e acuracia, por meio da fronteira de
Pareto formada apds a execucgao do algoritmo genético. A Figura 6.2 ilustra o
comportamento esperado de objetivos conflitantes, onde um menor niimero de
regras resulta em modelos menos acurados, enquanto modelos mais precisos

sao associados a uma menor auditabilidade.

Fronteira de Pareto
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Figura 6.2: Fronteira de Pareto no estudo de caso de Concentracao de Gases
no Ar

Para o estudo de comparacao entre as versoes dos modelos, foi escolhida
uma configuracdo que busca o equilibrio entre acuracia e interpretabilidade,
concentrando-se mais no centro do espaco de solugoes. A Tabela 6.7 apresenta
a solucao selecionada aptidao.

Ao analisar os resultados, observa-se que o valor de aptidao demonstra
um bom equilibrio entre interpretabilidade e acuracia. Neste caso, apenas uma

solucao do espago de amostragem foi selecionada para a etapa de comparagoes.

Tabela 6.7: Individuo escolhido do espaco de amostragem e seu valor fitness
para o estudo de concentracao de gases no ar

Individuo selecionado Valor de aptidao
N°® Méximo de Antecedentes 3 | Acuracia (MAE) 0,209
Minima Ativacao de Premissas 0,595 | Numero de Regras 19
Numero de Funcoes de Pertinéncia 3 Numero de Antecedentes 1
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6.1.4
Analise de Resultados

Ap06s a selecao do melhor individuo do espago de amostragem que melhor
se adequa ao objetivo pretendido, o e-AutoMFIS2 é executado com os mesmos
conjuntos de treino e validagao, porém com um conjunto de teste novo para a
avaliagao final. Conforme mencionado anteriormente, a primeira comparacao,
quando aplicavel, é realizada com os resultados da primeira versao do e-
AutoMFIS e dos demais modelos benchmark apresentados em [10]. Nesse
contexto, o e-AutoMFIS foi comparado com os modelos tradicionais citados
no trabalho de [116], que incluem Decision Tree, Random Forest, Adaboost,
Support Vector Machine (SVM), Gated Recurrent Unit (GRU) e Long Short-
term Memory (LSTM).

O hiperparametros que pouco influem nos resultados finaisforam man-
tidos iguais aos melhores resultados apresentados em testes preliminares. A

Tabela 6.8 apresenta os parametros e seus respectivos valores.

Tabela 6.8: Parametros testados no estudo de caso Qualidade do Ar

Parametro Configuracao
Lag 24
NumlInput 14
NumPred 60
FuzzyMethod Agrupamento
ActivationMethod AthZi(;aO média

nao-nula
DefuzzMethod Altura ponderada

As Tabelas 6.9 e 6.10 mostram, respectivamente, os resultados de acura-
cia e interpretabilidade do e-AutoMFIS2. Em ambos os casos, observa-se que
a segunda versao do e-AutoMFIS continua sendo competitiva em comparagao
a sua versao original e aos demais modelos tradicionais em termos de precisao,
a0 mesmo tempo que apresenta uma interpretabilidade melhorada em relagao
ao seu antecessor.

Em um segundo teste, a versao 1 do eAutoMFIS foi executada com as
mesmas configuragoes da versao 2 (vide Tabela 6.11). Nesse novo experimento,
observa-se que as métricas de precisao sao muito préximas, enquanto as métri-
cas de interpretabilidade da versao 2 mostram-se superiores a sua antecessora.
Isso era esperado, ja que a aplicacao da subamostragem semi-guiada faz com
que as amostras selecionadas sejam mais correlacionadas, criando, assim, re-

gras mais eficientes para a descricao e previsao do problema tratado.
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Tabela 6.9: Resultado do estudo de caso Qualidade de Ar

Método Desempenho (MAE) | Desempenho (RMSE)
Decision Tree 0,68 1,00
Random Forest 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 V1 0,50 =+ 0,04 0,62 + 0,2
e-AutoMFIS2 0,28 + 0.02 0,34 + 0,02

Tabela 6.10: Resultados das métricas de interpretabilidade das versoes do e-
AutoMfis no estudo de caso Concentragao de Gases no Ar

e-AutoMFIS2 e-AutoMFIS V1
Base de Regras 12,5 , . | Base de Regras 23,5 , .
regras/série regras/série
N° de Antecedentes 1 N° de Antecedentes 2,1
Ativacao Média 10,32 Ativacao Média 5,2
regras regras

Tabela 6.11: Resultados das versao usando os mesmos parametros no estudo
de caso de concentracao de gases

Métricas e-AutoMFIS2 | e-AutoMFIS V1
Acuracia (MAE) 0,28 0,31
Acurédcia (RMSE) 0,34 0,38
Base de Regras 12,8 41,8
N° de Antecedentes 1 regras/série | 1 regras/série
Ativacao média 10,32 regras 36,78 regras

6.2
Taxa de Trafego

O segundo estudo de caso diz respeito a taxa de ocupacao de ruas na
cidade de San Diego. As medic¢oes foram realizadas por sensores posicionados
pelo Departamento de Transportes da Califérnia em varios locais. Os registros
abrangem o periodo entre 2015 e 2016, totalizando 17544 registros e 862 séries,
que representam os pontos das ruas analisadas. A base de dados utilizada foi

disponibilizada publicamente por [117].
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Como cada série da base de dados representa a taxa de ocupacgao de
uma rua especifica, a previsao de todas elas foi levada em conta. Portanto,
em consonancia com estudos anteriores realizados nesta base de dados, a
performance do e-AutoMFIS2 é avaliada com base nas previsoes de todas as
séries que compoem a base, utilizando um horizonte de previsao de 24 passos
a frente.

No experimento conduzido na primeira versao do e-AutoMFIS, a moti-
vagao para usar essa base de dados foi analisar como o modelo se comportava
em relacao a sua grande dimensionalidade e que apresentava padroes de curto
prazo. O modelo obteve um desempenho satisfatério em termos de acuracia,

gerando uma base de regras consideravel.

6.2.1
Avaliacao do Modelo

Em relagao a precisao do modelo, a métrica escolhida serd a RRSE (Root
Relative Squared Error), utilizada tanto por [10] quanto por [117], definida
pela Equacao 6-3:

(ivt)egtest yi,t - Y

onde ¢i representa o i-ésimo valor previsto pelo modelo, yi é o i-ésimo valor
atual e Y é a média dos valores reais. Esta métrica é interessante para avali-
acao, pois seus resultados sao independentes da escala dos dados analisados,
facilitando a comparacao entre diferentes modelos. Quanto a interpretabili-
dade, serao usadas as mesmas métricas empregadas no primeiro estudo de

caso.

6.2.2
Processamento dos Dados

Inicialmente, para manter a fidelidade com a versao original do experi-
mento e o teste de comparagao realizado com a primeira versao do e-AutoMFIS,
os tltimos 20% dos dados foram reservados para o teste do modelo. O restante
dos dados foi dividido em trés partes: treinamento (60%), validagao (20%) e
teste NSGAII (20%).
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Apés essa divisao, foi necessario utilizar um método para reduzir a di-
mensionalidade dos dados, visto que o uso completo das séries seria inviavel
devido ao custo computacional e provavelmente nao geraria bons resultados.
Para contornar essa questao, foi realizado um processo de agrupamento recur-
sivo das séries com maior similaridade. O processo ocorre da seguinte maneira:
a primeira série é selecionada, juntamente com as 5 outras séries que possuem
maior similaridade com ela. Esse processo é repetido até que todas as séries
estejam inseridas em um dos grupos formados. O uso desses grupos na mode-
lagem do problema facilita a aprendizagem do modelo, pois favorece a captura
de padroes e relagoes entre as séries.

Durante o processamento dos dados, foi identificado um padrao ciclico,
conforme exemplificado na Figura 6.3, que mostra um recorte de duas semanas
de uma das séries. Observam-se padroes em periodos diarios (24 horas) e
semanais (168 horas). Para explorar esses padroes, os dados foram segmentados
em sete grupos distintos, cada um representando um dia da semana. Esta
segmentacao visa a formacao de um conjunto de regras individualizado para
cada dia, permitindo capturar de maneira mais precisa as particularidades dos

padroes ciclicos diarios e semanais presentes nos dados.
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Figura 6.3: Componente ciclica de uma das séries apresentadas nos dados de
taxa de trafego
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6.2.3
Otimizacao de hiperparametros

Apés aplicar os processamentos considerados necessarios nos dados,
passamos para a etapa de otimizacao de hiperparametros. Devido a extensao
dos dados, a opc¢ao escolhida foi considerar um conjunto menor de séries para
reduzir o tempo de execucao. A quantidade de individuos por populacao foi
mantida em 10, enquanto o niimero de geracoes foi entao reduzido para 40.

Devido a extensao significativa da base de dados deste estudo, foram
tomadas duas decisoes adicionais para reduzir o custo computacional da
execucao do NSGAII. Primeiramente, como no estudo de caso anterior, optou-
se por otimizar apenas o subconjunto de parametros apresentados na Tabela
6.6, de modoa facilitar o processo de convergéncia do modelo, mesmo com um
espaco de busca reduzido.

A segunda decisao foi otimizar os parametros para apenas um dos grupos
definidos na etapa de pré-processamento. Esse procedimento agiliza a defini¢ao
da solugao que serd aplicada nas demais etapas do estudo de caso. Assim, a
melhor configuracao é utilizada para a previsao em todos os grupos de séries

formados anteriormente.
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Figura 6.4: Fronteira de Pareto no estudo de caso de Taxa de Trafego
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Tabela 6.12: Individuos escolhidos do espaco de amostragem e seu valor fitness
para o estudo de taxa de trafego

Solugao Valor fitness
N© Max. de Regras 3 RRSE 0,454
Configuragdo 1 | Min. Ativagao de Premissas | 0,643 N° de Regras 105
N° de Funcgoes de Pertinéncia 7 N° de Antecedentes 1
N© Méax. de Regras 3 RRSE 0,521
Configuragao 2 | Min. Ativagao de Premissas | 0,695 N° de Regras 63
N° de Fungoes de Pertinéncia 9 N° de Antecedentes 1

A Figura 6.4 apresenta a fronteira de Pareto resultante do estudo de
caso da taxa de trafego. Novamente, é possivel observar um comportamento
esperado, onde a precisao do modelo é inversamente proporcional a sua
interpretabilidade. O ntimero de regras representa a média das bases de regras
formadas para cada dia da semana.

Para a avaliacao final do modelo, foram escolhidas duas configuragoes:
a que obteve a melhor precisdo no valor fitness e a segunda com um fitness
mais equilibrado. A Tabela 6.12 apresenta ambos os individuos escolhidos e
seus respectivos valores de fitness.

Quanto aos demais hiperparametros necessarios para a execugao do e-
AutoMFIS2, assim como no estudo de caso anterior, utilizaram-se os mesmos
pardmetros estabelecidos durante testes preliminares com o e-AutoMFIS2,

conforme apresentado na Tabela 6.13.

Tabela 6.13: Parametros sem otimizagao usados no estudo de caso Taxa de
ocupagcao de ruas

Parametro Melhor configuracao
Lag 24
NumlInput 14
NumPred 12
FuzzyMethod Uniforme
ActivationMethod Atlveigao média

nao-nula
DefuzzMethod Altura ponderada
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6.2.4
Anadlise de Resultado

O primeiro experimento deste estudo de caso consistiu na comparagao
direta entre as duas versoes do e-AutoMFIS. Este experimento foi motivado
pelo uso de um conjunto reduzido de séries durante a selecao de hiperparame-
tros, conforme mencionado anteriormente. Portanto, ambos os modelos foram
treinados utilizando o mesmo subconjunto de séries empregado na etapa de oti-
mizacao e sob as mesmas configuragoes. A Tabela 6.14 apresenta os resultados

das duas configuracoes selecionadas para ambas as versoes.

Tabela 6.14: Individuos escolhidos do espago de amostragem e seu valor fitness
para o estudo de taxa de trafego

Configuragoes Métricas e-AutoMFIS2 | e-AutoMFIS

Acurécia (RRSE) 0,55 0,56

1 N° de Regras 108 694
Comp. de Antecedentes 1 2,28
Ativ. Média de Regras 5,87 11,53

Acurécia (RRSE) 0,57 0,58

5 N° de Regras 87 210
Comp. de Antecedentes 1 2,09

Ativ. Média de Regras 3,73 3,19

Para o segundo teste, considerou-se a previsao da série completa para
viabilizar a comparacao dos resultados do e-AutoMFIS2 com os melhores
resultados obtidos pela sua versao anterior e outras técnicas tradicionais de
modelagem, conforme apresentado na Tabela 6.15. E importante mencionar
que, para este teste, utilizou-ser apenas a primeira configuracao selecionada,
devido ao custo computacional necessario para testar todos os agrupamentos.

A Tabela 6.16 mostra os resultados de todos os modelos testados para
todas as variaveis presentes na base de dados de taxa de ocupacao de ruas.
Observa-se que a nova versao nao obteve grandes ganhos em relacdo a sua
versao anterior, porém os resultados continuam competitivos em comparagao
com os modelos mais tradicionais. Quanto a interpretabilidade, diferentemente
da precisdo, os resultados (conforme apresentados na Tabela 6.17) demonstra-
ram uma melhora substancial, com a reducao significativa da base de regras,
enquanto a quantidade de antecedentes e a média de ativacao de regras conti-

nuaram a indicar um nivel de simplicidade na interpretacao dos resultados.
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Tabela 6.15: 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
[118]

TRMF Modelo autorregressivo usando Temporal regularized
matriz factorization, proposto em [116]

VAR-MLP Modelo hibrido usando Redes Neurais MLP (Multilayer
Perceptron) e método ARIMA | proposto em [119]

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

LSTNet-Skip Modelo proposto por [113] usando camadas skip-RNN

LSTNet-Attn Modelo proposto por [113] usando camadas de Temporal
Attention

Tabela 6.16: 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
e-AutoMFIS2 0,51 + 0,04

Em ambos os testes, nao houve melhora na acuracia do modelo. Uma

possivel explicacado é a mudanca na abordagem de subamostragem adotada

no e-AutoMFIS2, que privilegia a previsdao de um alvo especifico, como no

estudo de caso anterior. Quando todas as varidveis tém importancia igual,

essa abordagem pode ser prejudicial. Quanto a interpretabilidade, observa-se

novamente uma melhora em relagdo a versao anterior, possivelmente devido

a subamostragem semi-guiada, que, ao utilizar dados mais correlacionados,

simplifica o processo de formagao de regras.
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Tabela 6.17: Resultados das métricas de interpretabilidade das versoes do e-
AutoMfis no estudo de caso Taxa de Trafego

e-AutoMFIS V1 e-AutoMFIS2
Base de Regras 210 , . | Base de Regras %6 L.
regras/série regras/série
N° de Antecedentes 2,7 N° de Antecedentes 1
Ativagao Média 3,0 Ativagao Média 4,57
regras regras

6.3
Competicao M3

Para o terceiro estudo de caso, foi selecionada a base de dados usada
na competicao M3, que é conhecida por suas competicoes na area de previsao
de séries temporais, abrangendo uma variedade de problemas em diferentes
dominios. Isso a torna uma escolha interessante para avaliar o desempenho
de novos modelos desenvolvidos. As séries selecionadas para a Competicao
M3 estao listadas na Tabela 6.18, juntamente com a quantidade de registros

disponiveis em diferentes periodos de tempo.

Tabela 6.18: Informacoes sobre as séries da Competicao M3

Séries Periodos
Mensal | Trimestral | Anual | Outros
Financas 58 76 145 29
Industria 102 83 334 0
Micro 146 204 474 4
Macro 83 336 312 0
Demografia 245 a7 111 0
Outros 1 0 52 141

A escolha dessa base de dados se deve, também, ao seu histérico de
uso com as versoes anteriores do modelo em estudo. Seguindo os estudos de
caso anteriores, consideraarm-se especificamente dados mensais relacionados a
financas.

Em trabalhos anteriores, como o de [9], os dados foram submetidos a uma
clusterizacao hierarquica e, em seguida, agrupados em 3 clusters distintos para
andlise. Posteriormente, o estudo conduzido por [10] concentrou-se no grupo
em que o primeiro trabalho apresentou baixo desempenho, a fim de investigar
se as modificagoes aplicadas ao modelo original foram benéficas. Portanto, este
estudo segue a mesma abordagem de comparacao do modelo proposto com sua

versao anterior, utilizando um horizonte de previsao de 18 passos adiante.



Capitulo 6. Estudos de casos 98

6.3.1
Avaliacao do Modelo

Para analisar a acurdcia do modelo desenvolvido, foi adotada a métrica
estabelecida para a avaliagio da competicdo, o SMAPE (Symmetric Mean

Absolute Percentage Error), definido pela Equagao 6-4.

no = (il + [9:])/2

(6-4)

onde 71 é o i-ésimo valor previsto pelo modelo, yi é o i-ésimo valor atual e
n é a quantidade total de elementos. Quanto as métricas de interpretabilidade,
seguimos os padroes tradicionalmente utilizados para modelos SIF, conforme

observado em estudos de caso anteriores.

6.3.2
Processamento de Dados

Inicialmente, foi necessario dividir os conjuntos de dados para treina-
mento, validagao, sele¢do de hiperparametros e avaliagao final do modelo. Man-
tendo o horizonte de previsao definido anteriormente, os 18 ultimos registros
foram reservados para teste, enquanto os 36 registros anteriores foram dividi-
dos entre teste NSGAII e validagao, respectivamente. O restante dos dados foi
utilizado para a formacao da base de regras.

Estabelecida a divisao, realizou-se uma inspec¢ao visual das séries que
compoem o cluster. Como é possivel notar na Figura 6.5, todas as séries exibem
uma tendéncia de crescimento com o passar do tempo. Essa tendéncia pode
prejudicar a modelagem do e-AutoMFIS, ja que a base de regras, uma vez
formada, ¢é estatica. Portanto, a tendéncia foi removida das por meio da técnica

de regressao linear.
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Figura 6.5: Registro historico de 5 séries financeiras da base de dados Compe-
ticao M3
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Outra etapa importante ¢ a validagdo da correlagdo entre as séries
envolvidas na base de dados. Esta informagdo orientaa o agrupamento das
séries e facilita a construcao da base de regras. A Figura 6.6 mostra que as
séries 1, 2 e 3 sao as que possuem maior correlagdo entre si. Portanto, elas

foram escolhidas para utilizacdo nas proximas etapas.

- 10

- 0.8

-0.014 0.36

Figura 6.6: Matriz de correlagao das séries no estudo de caso Competicao M3

6.3.3
Otimizacao de hiperparametros

Assim como nos estudos anteriores, os principais hiperparametros do
modelo foram selecionados por meio do algoritmo NSGAIL. Uma diferenga
importante em relagao aos estudos anteriores é que os valores de fitness para
a selecao dos melhores individuos foram baseados na média de trés execugoes
para cada individuo. Isso foi possivel devido ao tamanho relativamente menor
da base de dados, tornando a execucao do algoritmo menos custosa em termos
computacionais e permitindo uma escolha mais robusta dos individuos. Outro
ponto relevante é que, assim como nos demais estudos de casos, apenas
os parametros apresentados na Tabela 6.6 foram otimizados pelo algoritmo,
enquanto os demais pardmetros (vide Tabela 6.19) foram definidos em testes

preliminares com o modelo.
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Tabela 6.19: Parametros sem otimizacao usados no estudo de caso Competicao
M3

Parametro Melhor configuracao
Lag 24
NumlInput 12
NumPred 10
FuzzyMethod Agrupamento
ActivationMethod Atlvzigao média

nao-nula
DefuzzMethod Altura ponderada

Analisando a fronteira de Pareto apresentada na Figura 6.7, observa-se
que a variacao da quantidade de regras gera ganhos minimos em relacao a mé-
trica de precisao do modelo. Portanto, o uso dos individuos que apresentaram

maiores bases de regras nao resultaria em um ganho significativo de precisao.
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Figura 6.7: Fronteira de Pareto no estudo de caso de Competicao M3

A Tabela 6.20 mostra os individuos escolhidos com seus respectivos
valores de fitness. Observando essa ultima informacao, notamos que a sele¢ao
dos individuos foi guiada pela observacao feita anteriormente, optando por

individuos mais equilibrados na relagdo precisao/interpretabilidade.
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Tabela 6.20: Individuos escolhidos do espaco de amostragem e seu valor fitness
para o estudo de caso competicao M3

Solugao Valor fitness
N¢ Max. de Regras 3 SMAPE Médio 0,134
Configuragao 1 | Min. Ativ. de Premissas | 0,477 | N° Médio de Regras 16,33
N° de Fungoes de Pert. 3 N° Médio Antecedentes 1
N© Méax. de Regras 3 SMAPE Médio 0,174
Configuragao 2 | Min. Ativ. de Premissas | 0,469 N° Médio de Regras 14,33
N° de Fungoes de Pert. 3 N° Médio Antecedentes 1

6.3.4
Anadlise de Resultados

Neste estudo de caso especifico, as condi¢bes para a compara¢ao com oS
resultados reportados em [10] ndo foram atendidas, pois, como mencionado
anteriormente, nem todas as variaveis foram utilizadas na analise final. Por-
tanto, as comparacoes entre os modelos serao realizadas exclusivamente com
base nos resultados coletados usando os hiperparametros escolhidos na etapa
anterior.

Para complementar o estudo, também foi utilizado o modelo estatistico
classico vetorial autoregressivo (VAR), conhecido por sua capacidade de lidar
de forma satisfatéria com problemas de séries temporais multivariadas. Sua
modelagem baseia-se em uma funcao linear de cada varidvel e seus respectivos
valores defasados, bem como os valores defasados de outras variaveis presentes
na base. Essas caracteristicas tornam o VAR um 6timo modelo para compara-
¢ao com as duas versoes do e-AutoMFIS.

A Tabela 6.21 apresenta os resultados dos trés modelos utilizados para
previsao. Observa-se que ambas as configuragoes das duas versoes do e-
AutoMFIS apresentaram desempenho melhor do que o modelo estatistico VAR,
o que mostra novamente que o e-AutoMFIS2 pode competir com modelos
mais classicos. Ao comparar as versoes do e-AutoMFIS entre si, observa-se
que, novamente em termos de precisao, os modelos demonstraram estar muito
préximos.

Em termos de interpretabilidade, os resultados da Tabela 6.22 mostram
que a versao atual do modelo continua a apresentar resultados superiores aos do
seu antecessor, reforgando que o uso dos valores de correlagao e autocorrelagao
para orientar a subamostragem do modelo auxilia na geracao de bases de regras

mais compactas.
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Tabela 6.21: Resultados das versoes do e-AutoMFIS e o modelo VAR para a
Competicao M3

Modelos SMAPE
e-AutoMFIS2 (Configuragao 1) 0,148
e-AutoMFIS2 (Configuragao 2) 0,153

e-AutoMFIS V1 (Configuragao 1) | 0,162
e-AutoMFIS V1 (Configuragao 2) | 0,177
Vector Autoregression 0.23

Tabela 6.22: Resultados das métricas de interpretabilidade das versoes do e-
AutoMfis no estudo de caso Competigao M3

Configuragoes e-AutoMFIS2 e-AutoMFIS V1
Base de Regras 32,67 Base de Regras o4
1 N° de Antecedentes 1 N° de Antecedentes 1

Ativagao Média 20,91 Ativagao Média 43,56
Base de Regras 32 Base de Regras 56,67
2 N° de Antecedentes 1 N° de Antecedentes 1

Ativacao Média 20,56 Ativagao Média 37,22

6.4
Taxa de cambio

Para o ultimo estudo de caso deste trabalho, foi selecionada uma base
de dados organizada por [117], que representa as variagoes da taxa de cAmbio
de oito paises: Austréalia, Gra-Bretanha, Canada, Suica, Japao, Nova Zelandia
e Cingapura. Os dados foram coletados diariamente entre 1990 e 2016, totali-
zando 7588 registros. Para esta andlise, foi utilizado um horizonte de previsao
de 24 passos, conforme determinado em estudos anteriores, apresentados em
[117] e [10]. A acurédcia do modelo é novamente avaliada com base na previsao
de todas as séries que compoem a base de dados.

A escolha desta base esta relacionada ao desempenho da primeira versao
do e-AutoMFIS, que enfrentou dificuldades na extracao der informagoes de
forma eficiente para a formacao das regras e, consequentemente, para uma

previsao mais acurada.
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6.4.1
Avaliacao do Modelo

Para avaliar a acurdcia do modelo, serd utilizada a métrica RRSE (Root
Relative Squared Error), mantendo-se a consisténcia com o estudo de caso
anterior. Essa escolha facilita a comparacao com os resultados de [117] e [10].

Em relacao a interpretabilidade, foram mantidas as métricas de tamanho
de regras, quantidade de antecedentes e média de ativagao de regras, conforme

realizado nos experimentos anteriores.

6.4.2
Processamento de Dados

Os dados foram divididos em quatro grupos para evitar vazamentos de
dados entre treinamento, validacdo e teste. A divisao ocorreu da seguinte
maneira: 20% para o teste final do modelo, 20% para teste do algoritmo
genético, 10% para validacao e 50% para treinamento.

Como observado na Figura 6.8, é evidente que as séries exibem um
comportamento estocastico, tornando desafiadora a extracao de padrdes ou
relagoes entre as variaveis para formar uma base de regras apropriadas para
previsdao. Portanto, a primeira medida adotada foi a diferenciacao das séries.
Essa técnica é comum na area financeira e redefine o problema para a
previsao da variagao da taxa de cambio. Além disso, a diferenciagdo remove
os componentes nao estacionarios das séries, os quais sao prejudiciais ao e-
AutoMFIS2.

Série 0 Série 1
1.00 2.0 7
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151
0.50 T T T T T T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
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104 1254
1.00 1
0.8 1
0.75
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Figura 6.8: Comportamento das séries do estudo de caso - Taxa de Cambio
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Apés a diferenciacao das séries (Figura 6.9), observa-se a geracao de
alguns picos, que podem ser considerados outliers. Esses valores atipicos podem
prejudicar a formagao dos conjuntos e, consequentemente, prejudicar as etapas
de formacao de regras e previsao do modelo. Assim, foi empregada uma
abordagem comum de tratamento de outliers, na qual os valores que, ao serem
subtraidos pela média da série, excedem em mais de duas vezes o seu desvio

padrao sao substituidos pela média da série.
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Figura 6.9: Comportamento das séries do estudo de caso - Taxa de Cambio

Uma consequéncia dessas transformacoes nos dados foi o estreitamento
da distribuicao dos valores processados, o que poderia prejudicar a extragao
de conhecimento, privilegiando apenas o conjunto com maior densidade de
valores. Para resolver esse problema, os dados foram normalizados usando a
técnica z-score, conforme descrito na Equacao 6-5. Essa abordagem ajusta o
valor médio (Z) e o desvio padrao (o) das varidveis, suavizando o estreitamento

dos dados.

r; — X
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6.4.3
Otimizacao de hiperparametros

No processo de otimizagao dos hiperparametros do e-AutoMFIS2, foi
mantido o mesmo numero de individuos e geragoes utilizados nos demais
estudos de caso, ou seja, 10 individuos e 50 geracoes. O NSGA-II foi configurado
com o objetivo de minimizar a métrica de acuracia RRSE e, simultaneamente,
minimizar o nimero de regras no modelo e o nimero médio de antecedentes
por regra para avaliacao da interpretabilidade.

Assim como nos demais casos apresentados, somente os parametros apre-
sentados na Tabela 6.6 foram otimizados para evitar um aumento desnecessario
na complexidade do processo de otimizacao. Os demais parametros da confi-
guracao do e-AutoMFIS2 foram definidos por testes iniciais com o modelo e

sao apresentados na Tabela 6.23.

Tabela 6.23: Parametros sem otimizagao usados no estudo de caso Taxa de
Cambio

Parametro Melhor configuragao
Lag 24
NumlInput 14
NumPred 12
Fuzzy+Method Agrupamento
ActivationMethod Atlvaigao média

nao-nula
DefuzzMethod Altura ponderada

Analisando a fronteira de Pareto na Figura 6.10, observa-se que o espago
de busca de solugoes é substancialmente menor do que a amostragem original
de 500 solucoes. Isso ocorre devido a predominancia de solugdes com bases de
regras que possuem muitos consequentes iguais, levando a erros muito proximos
entre elas.

Para selecionar o individuo que equilibra acuracia e interpretabilidade,
avaliou-se a relagdo entre ganhos e perdas dessas métricas. O individuo com
melhor acurdcia (0,0177) foi descartado devido a sua base de regras extensa
(178), que comprometeria a interpretabilidade. A escolha foi baseada na busca
pelo melhor compromisso entre acuracia e interpretabilidade, resultando no

individuo apresentado na Tabela 6.24.
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Fronteira de Pareto
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Figura 6.10: Fronteira de Pareto no estudo de caso de Taxa de Cambio

Tabela 6.24: Individuo escolhido do espago de amostragem e seu valor fitness
para o estudo de concentragao de gases no ar

Solucao Valor fitness
N°® Méximo de Antecedentes 3 | Acuracia (MAE) 0,0208
Minima Ativacao de Premissas 0,646 | Numero de Regras 23
Numero de Fungoes de Pertinéncia 9 Numero de Antecedentes 1

6.4.4
Analise de Resultados

Antes de apresentar os resultados, é importante destacar uma modifica-
¢do no processo de treinamento do modelo. Durante a avaliagdo das previsoes
do modelo no conjunto de teste, foi observado que as métricas de acuréacia de-
terioravam significativamente apos algumas etapas de previsao. Para mitigar
essa questao, foi decidido que o modelo seria retreinado utilizando os dados de
teste ja previstos, a fim de recalibrar a base de regras e melhorar a acuracia

das previsoes subsequentes.
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Neste processo de retreinamento, os dados de treino e validagao do
modelo foram combinados com os dados de teste ja previstos, respeitando
a ordem cronoldgica dos registros, para formar uma nova base de treinamento.
Dessa nova base, os tltimos 24 registros eram reservados para constituir o novo
conjunto de validacao do modelo.

Outro aspecto relevante a ser destacado diz respeito as métricas que se-
rao apresentadas. Embora o processo de previsao do e-AutoMFIS2 tenha sido
conduzido em partes, o calculo do erro foi realizado considerando os dados
de teste como um todo. Dessa forma, a possibilidade de comparar os resulta-
dos obtidos com a versao anterior do e-AutoMFIS, conforme apresentado no
estudo de caso em [10], foi preservada. Por outro lado, as métricas de interpre-
tabilidade aqui apresentadas representam a média de cada base que foi gerada
durante a execugao do modelo.

Como essa base é proveniente de [117], assim como o estudo de caso
da taxa de trafego, os métodos utilizados para comparacao sao detalhados
na tabela 6.15. A tabela 6.25 apresenta o desempenho destes métodos e da

primeira versao do e-AutoMFIS, juntamente com o resultado do e-AutoMFIS2.

Tabela 6.25: 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 V1 0,0613 £ 0,0081
e-AutoMFIS2 0,0298 £ 0,0008

Analisando os resultados, observa-se que o e-AutoMFIS2 conseguiu supe-
rar nao apenas o seu antecessor, mas também os melhores resultados obtidos
para esta base. Ao verificar as bases de conhecimento geradas, constata-se
que o problema relatado em [10], no qual a maioria dos consequentes gerados
tinham valores iguais, foi contornado em alguns casos durante a etapa de oti-
mizacao de hiperparametros. Isso sugere que uma busca mais profunda pela
melhor configuracao em conjunto com o retreinamento periédico foram capazes

de contornar esse problema.



Capitulo 6. Estudos de casos 108

Em termos de interpretabilidade, conforme apresentado na tabela 6.26,
pode-se observar que, como nos demais estudos de caso, as métricas mostraram
melhoras em relacdo ao seu antecessor. Como mencionado anteriormente,
a subamostragem semi-guiada, ao apontar dados mais correlacionados, gera

regras mais simples e bases de regras menores.

Tabela 6.26: Resultados das métricas de interpretabilidade das versoes do e-
AutoMfis no estudo de caso de Taxa de Cambio

e-AutoMFIS2 e-AutoMFIS V1
Base de Regras 29,5 , . | Base de Regras o8 L.
regras/série regras/série
N° de Antecedentes 1 N° de Antecedentes 3,5
L L1 12,24 o L1 4,1
Ativacao Média Ativacao Média
regras regras

No segundo teste, a primeira versao do e-AutoMFIS foi usada com os
mesmos critérios e configuracdo usados na versao 2. Como mostra a tabela
6.27, a precisao das duas versoes sdo bem proximas, reforcando novamente que
a busca por uma melhor configuragao pode levar a uma melhora substancial
da acuracia para ambas as versoes do e-AutoMFIS. Em relacao a interpreta-
bilidade, as alteragoes no modo de subamostragem do modelo facilitaram o
processo de formacgao de regras ao gerar amostras que ja possuiam uma corre-

lacao.

Tabela 6.27: Resultados das versao usando os mesmos parametros no estudo
de caso de taxa de cambio

Métricas e-AutoMFIS2 | e-AutoMFIS V1
RRSE 0,0298 0,0322
Base de Regras 29.5 80,5
N° de Antecedentes 1 regras/série | 1,03 regras/série
Ativagdo média 12,91 regras 13,34 regras
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6.5
Consideracoes sobre os estudos de casos

Apos a execugao dos quatro estudos de casos, é possivel fazer algumas
consideracoes em relagao a essa nova versao do modelo. Primeiramente, em
comparacao com métodos mais tradicionais, o e-AutoMFIS2 é altamente
competitivo em termos de precisao, inclusive no estudo de caso da taxa de
cambio, onde a primeira versao do e-AutoMFIS nao demonstrou resultados tao
eficazes. Ao comparar as duas versoes do modelo, observa-se que as alteragoes
tiveram impacto em ambas as frentes de avaliacao, resultando em modelos
mais precisos com auditabilidade mantida.

Em relagdo ao e-AutoMFIS2, os estudos de caso evidenciaram uma
questao importante. Em alguns cendarios, nos quais todas as varidveis tém
importancia igual na previsao, a abordagem de subamostragem pode nao ser
ideal. Isso ocorre porque ela utiliza os valores de correlacdo entre as séries
para definir a amostra, e em alguns casos, a combinagao das variaveis pode
ser benéfica para uma variavel especifica, mas nao para as demais, o que pode
prejudicar o desempenho geral do modelo.

Um ponto relevante a ser destacado é que, assim como no caso do
seu antecessor e-AutoMFIS, o uso direto do modelo, na maioria das vezes,
nao ¢ a abordagem ideal para aproveitar todo o seu potencial. Devido as
particularidades de cada série, € necessario um conhecimento prévio para tratar
os problemas de forma mais especifica, por meio do pre-processamento e anélise
dos dados. Em caso de necessidade, uma interven¢ao na forma do treinamento
do modelo, como foi feito no ultimo estudo de caso apresentado, pode ser

benéfica.
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Conclusao e trabalhos futuros

Os modelos de explicabilidade e interpretabilidade (XAI) tém ganhado
destaque devido a sua capacidade de fornecer resultados com alta acurécia,
aliada a capacidade de serem auditaveis. Dentre esses modelos, o e-AutoMFIS
demonstrou um grande potencial ao competir com modelos estabelecidos na
literatura, embora ainda seja um ponto inicial na jornada para tornar a
sintese automatica de sistemas Fuzzy mais robusta. Com essa consideracao,
este trabalho propos alteracoes na estrutura do e-AutoMFIS para aprimora-lo
ainda mais em termos de acuracia e interpretabilidade.

Para alcancar essa evolucao, duas mudangas foram implementadas na
arquitetura do modelo: a otimizacao de hiperparametros via algoritmos ge-
néticos e a subamostragem semi-guiada com base nos valores de correlagao
cruzada e autocorrelagao da base de dados. Posteriormente, quatro conjuntos
de dados analisados anteriormente foram utilizados para validar as alteragoes.
O e-AutoMFIS2 foi comparado com seu antecessor em termos de acuracia e
interpretabilidade, além de ser comparado apenas em acuracia com outros mo-
delos tradicionais.

No que diz respeito a acuracia, o modelo proposto apresentou resulta-
dos competitivos em relacdo aos proporcionados por aqueles com os quais foi
comparado, demonstrando que a complexidade do modelo nao é um fator de-
terminante para a obtencao de bons resultados. Quanto a interpretabilidade,
o e-AutoMFIS2 apresentou, em geral, resultados superiores aos do seu ante-
cessor, gerando bases de regras mais concisas, com menos antecedentes e uma
média menor de ativagao de regras.

Um ponto relevante observado nos testes foi que, ao usar as mesmas
configuracoes de hiperparametros definidas pelo NSGA-II no e-AutoMFIS,; os
resultados de acuracia foram muito préximos aos do modelo proposto neste
trabalho, sugerindo que a busca por hiperparametros de forma otimizada foi
fundamental para a melhoria da acurdcia no modelo. No entanto, ao comparar
as métricas de interpretabilidade, o e-AutoMFIS2 manteve uma vantagem
sobre seu antecessor na maioria dos casos, indicando que a subamostragem
semi-guiada foi o principal fator influenciador dessa melhoria, uma vez que

essa técnica é exclusiva do e-AutoMFIS2.
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Os resultados destacam que o e-AutoMFIS2 conseguiu explorar o poten-
cial de crescimento de seu antecessor, melhorando ambos os aspectos analisa-
dos. Como esperado, o uso do NSGA-II para a otimizacao dos hiperparametros
mostrou-se superior a busca exaustiva, pois explorou de forma mais eficiente o
espaco de busca, identificando uma fronteira de Pareto de solu¢oes 6timas de
acordo com os objetivos do usudrio. Além disso, a subamostragem semi-guiada
facilitou o processo de formacao de regras ao criar subamostras com valores
correlacionados, tanto entre séries quanto em termos de defasagem, facilitando
a extracao de conhecimento e a formagao da base de regras.

Apesar desses pontos positivos, é importante ressaltar que ainda é
necessario realizar uma preparacao e analise cuidadosas dos dados para garantir
o bom desempenho do modelo. Por exemplo, no processo de otimizagao,
¢ recomendavel utilizar apenas um subconjunto de hiperparametros para
otimizacao, a fim de reduzir o custo computacional e manter a convergéncia
do modelo. Além disso, a definicdo de alguns parametros com base na analise
dos dados pode ser mais indicada na maioria dos casos.

Quanto a possiveis aprimoramentos, o e-AutoMFIS2 apresenta areas que
podem ser exploradas. Um desses pontos é que todos os métodos de correlagoes
utilizadas neste trabalho sao lineares, nao tendo sido exploradas relagoes nao-
lineares entre as séries. Assim, considerar métodos nao-lineares podera ser
benéfico ao desenvolvimento modelo.

Outro ponto para exploragao é o fato de que todos os parametros sao
padronizados para todas as séries apresentadas ao modelo, mas cada série
pode se beneficiar de tratamentos personalizados, como o nimero de conjuntos
Fuzzy por variavel, pois, devido as particularidade de cada série, o nimero de
conjuntos Fuzzy 6timos pode variar entre elas. Isso poderia potencializar a
acuracia do modelo sem comprometer sua interpretabilidade.

Por fim, uma transformacao efetiva do e-AutoMFIS2 em um modelo
adaptavel, capaz de lidar com mudancas nos dados de forma iterativa, pode ser
benéfica. Isso foi observado durante o estudo de caso da taxa de cambio, onde
uma mudanca no comportamento dos dados foi solucionada com a geracao
de novas regras a partir de dados mais recentes, permitindo ao modelo se
adaptar a esse novo comportamento. Portanto, tornar o modelo compativel
com o aprendizado em fluxo continuo pode ser util para lidar com a questao

das bases de regras estaticas.
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