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Resumo — A previsio de séries temporais esta presente em diversas areas, como os setores elétrico, financeiro, econdmico
e industrial. Em todas essas areas, as previsdes séo fundamentais para a tomada de decisdes no curto, médio e longo prazo. As
técnicas estatisticas sdo as mais utilizadas em problemas de previsdo de séries, principalmente por apresentarem um maior grau
de interpretabilidade, garantido pelos modelos matematicos gerados. No entanto, técnicas de inteligéncia computacional tém
sido cada vez mais aplicadas em previsdo de séries temporais, com destaque para as Redes Neurais Artificiais (RNA) e os
Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF). Muitos sdo os casos de sucesso de aplicacdo de RNAs, porém os sistemas desenvolvidos
sdo do tipo “caixa preta”, inviabilizando uma melhor compreensdo do modelo final de previsdo. Ja os SIF sdo interpretaveis,
entretanto sua aplicacdo é comprometida pela dependéncia de criacdo de regras por especialistas e pela dificuldade em ajustar
os diversos pardmetros como o nimero e formato de conjuntos. Além disso, a falta de pessoas com o conhecimento necessario
para o desenvolvimento e utilizacdo de modelos baseados nessas técnicas também contribui para que estejam pouco presentes
na rotina de planejamento e tomada de decisdo na maioria das organizacdes. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional, capaz de realizar previsdes de séries temporais, baseada em um modelo hibrido fuzzy-genético,
onde a previsdo é realizada através de um Sistema de Inferéncia Fuzzy cujos pardmetros sdo otimizados por Algoritmos
Genéticos, oferecendo uma interface gréfica intuitiva e amigavel.

Palavras-chave - Séries temporais; previsio; l6gica fuzzy; algoritmos genéticos; ferramenta.

1 Introducéo

A previsdo de séries temporais estd presente em diversas areas. No setor elétrico, por exemplo, as previses de carga sao
indispensaveis tanto na operagdao eficiente e segura do sistema quanto na tomada de decisdo sobre a expansdo e o planejamento
da operagdo. Em outros setores, como o financeiro, prever o valor futuro de ac¢Ges é de extremo interesse ndo so de investidores
em bolsas de valores, como também de pesquisadores académicos que buscam entender o comportamento do mercado de
acGes. Na economia, bancos centrais necessitam de previsbes de inflagdo para controlar os instrumentos que afetam o
comportamento da economia. No setor industrial, previsdes de demanda fundamentam o planejamento de curto e longo prazo
de marketing, logistica, producéo e finangas. Entre as diversas técnicas de previsdo de séries temporais existentes, certamente
as técnicas estatisticas sdo as mais utilizadas, principalmente por apresentarem um maior grau de interpretabilidade, garantido
pelos modelos matematicos gerados.

No entanto, técnicas de inteligéncia computacional tém sido cada vez mais aplicadas em problemas de previsdo de séries
temporais, com destaque para as Redes Neurais Artificiais (RNA) e os Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF). Muitos sdo 0s
casos de sucesso de aplicagdo de Redes Neurais em previsdo de séries (Kong & Martin, 1995; Yip et al., 1997; Thiesing &
Vomberger, 1997; Zhang & Kline, 2007) porém os sistemas desenvolvidos sdo do tipo “caixa preta”, inviabilizando uma
melhor compreensdo do modelo final de previsdo. Por outro lado, os Sistemas de Inferéncia Fuzzy sdo interpretaveis, mas sua
aplicacdo em previsdo de séries temporais € comprometida pela dependéncia de criagdo de regras por especialistas. Mesmo
com o uso de técnicas de extracdo de regras a partir de dados, como o procedimento proposto em (Wang & Mendel, 1992),
ainda permanecem as dificuldades referentes ao ajuste de parametros como o nimero de conjuntos, o formato dos mesmos e o
tamanho da janela. Além disso, a falta de pessoas com 0 conhecimento necesséario para o desenvolvimento e utilizagdo de
modelos baseados nessas técnicas também contribui para que estejam pouco presentes na rotina de planejamento e tomada de
decisdo na maioria das organiza¢Bes. Assim, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma ferramenta computacional
amigavel, baseada na teoria de sistemas de inferéncia fuzzy, capaz de realizar previses de séries temporais em diferentes
horizontes, com boa precisdo. O desenvolvimento da ferramenta tem como principais focos:

e Oferecer uma interface gréafica amigavel e intuitiva, de forma a viabilizar seu uso mesmo por usuarios que nao sejam
especialistas nas teorias aplicadas, necessitando apenas de um conhecimento basico sobre as mesmas;

e Garantir a interpretabilidade do sistema e o entendimento do comportamento das previsbes geradas, a partir da
aplicacdo de Sistemas de Inferéncia Fuzzy;

99


mailto:victorbb@gmail.com
mailto:marley@ele.puc-rio.br
mailto:ricardo@ele.puc-rio.br

Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Vol. 10, Iss. 2, pp. 99-108, 2012.
© Brazilian Computational Intelligence Society (SBIC)

e Permitir um ajuste automatico do sistema de inferéncia fuzzy, através de algoritmos genéticos, de forma a determinar
automaticamente a melhor configuragdo dos conjuntos fuzzy utilizados no modelo de previsao; e

e Garantir a precisdo matematica nas formulagdes empregadas.

O artigo esta organizado em mais cinco se¢es. A Secdo 2 apresenta uma breve descricdo do método de extracdo de
regras fuzzy apresentado em (Wang & Mendel, 1992). A Secéo 3 descreve em detalhes os mddulos da ferramenta
computacional proposta, denominada FuzzyFuture. A Segdo 4 apresenta os resultados obtidos com diferentes séries
temporais e a Secdo discute as conclusdes do trabalho.

2 Técnicas de Previsdo de Séries Temporais

Ha inimeras técnicas estatisticas para previsdo de séries temporais. A maioria se baseia na identificacdo de uma ou mais
componentes da série temporal (Hanke & Reitsch, 1995): nivel, tendéncia, sazonalidade, ciclo e aleatoriedade. Entre as
técnicas estatisticas mais conhecidas de previsdo de séries estdo os amortecimentos exponenciais (simples, duplo e triplo)
(Hanke & Reitsch, 1995), as médias méveis (simples e dupla) (Mentzer & Bienstock, 1998), 0 ARIMA e 0 SARIMA (Box &
Jenkins, 1976). Essas técnicas sdo bastante utilizadas, porém exigem uma andlise prévia da série, de forma a identificar as
componentes presentes, e assim possibilitar a selecdo da técnica mais adequada. Além disso, todas se baseiam na premissa de
relagdo linear entre os valores passados e os futuros. Assim, no caso de séries com comportamentos mais complexos, técnicas
de inteligéncia computacional vém sendo aplicadas com o objetivo de se obter previsGes mais precisas, principalmente Redes
Neurais Artificiais (RNA) (Kong & Martin, 1995; Yip et al., 1997; Thiesing & Vomberger, 1997) e Sistemas de Inferéncia
Fuzzy (FIS) (Chen & Chen, 2011; Elias & Hatziargyriou, 2009). Observa-se também o crescente desenvolvimento de modelos
hibridos, nos quais duas ou mais técnicas de inteligéncia computacional sdo combinadas (Gorzalczany, 1998; Kung et al.,
1998; Kim & Kim, 1997; Bermudez et al., 2007).

2.1 Sistemas de Inferéncia Fuzzy aplicadas em Previsédo

No caso de previsdo de séries temporais, a geracdo de regras fuzzy unicamente a partir do conhecimento de especialistas pode
se mostrar inviavel. Assim, a utilizacdo de um método automatico de extracdo de regras, como o proposto em (Wang &
Mendel, 1992), se torna extremamente importante neste tipo de aplicacdo. A seguir apresenta-se, de forma resumida, os cinco
passos que compdem este método.

e Passo 1: Dividir o dominio de entrada e de saida em regibes fuzzy = Seja um conjunto de pares entrada / saida
composto de n varidveis de entrada (X1, Xa, ..., X,) € uma varidvel de saida (y). O universo de discurso de cada variavel
de entrada e saida deve ser dividido em 2N+1 regides, sendo atribuido um conjunto fuzzy para cada uma (Figura 1);
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Figura 1 - Divisdo do universo de discurso da série em conjuntos fuzzy

e Passo 2: Gerar regras fuzzy a partir dos dados fornecidos = Primeiramente determina-se o grau de pertinéncia de
cada um dos dados fornecidos (xf),xél), ...,x,(f),y(i)) a cada regido. Em seguida, atribui-se a um valor dado a regido de
maior grau de pertinéncia. Por Gltimo, define-se uma regra a partir de cada par de dado entrada/saida. As regras geradas

dessa forma utilizam sempre o conectivo “e” no antecedente, ou seja, regras nas quais todos os antecedentes devem ter
grau de pertinéncia diferente de zero para que o0 consequente ocorra;

e Passo 3: Atribuir um grau a cada regra gerada = Como geralmente em aplicagdes préaticas se trabalha com muitos
pares de dados, é altamente provavel a geracdo de regras conflitantes. Regras conflitantes sdo regras que apresentam 0s
mesmos antecedentes, mas com consequentes diferentes. O tratamento dado para resolver essa questdo consiste em
atribuir um grau para cada regra, e dentro de um conjunto de regras conflitantes, aceita-se apenas aquela de maior grau,
eliminando as demais. O grau de uma regra é calculado multiplicando-se o grau de pertinéncia de cada elemento da
regra (antecedentes e consequente);

e Passo 4: Criar uma base de regras combinada = ApGs a geracdo de todas as regras possiveis a partir dos dados
numeéricos — e exclusdo das regras conflitantes — pode-se criar a base de regras combinada, consolidando essas regras
com as regras lingtisticas criadas pelos especialistas. Para isso, assume-se que cada regra criada pelos especialistas
também tem um grau associado, definido pelo préprio especialista, que traduz a importancia daquela regra;
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Passo 5: Definir estratégia de defuzzificagdo = Para calcular o valor de saida para um dado conjunto de valores de
entrada primeiramente deve-se percorrer todas as regras geradas, calculando o grau de ativacdo de cada uma, através do
uso da implicacio MAMDANI, definido da seguinte forma:

B = 1y (1)~ 1y () o g1 (3n) @)

onde 0; denota a regido (conjunto fuzzy) do consequente da regra i, € I} denota a regido do antecedente j na regra i.
Finalmente, utiliza-se, por exemplo, o método de defuzzificacdo por centroide para calcular a saida precisa y.

3 FuzzyFuture: Ferramenta de Previsdo de Séries Temporais

3.1 Introducéao

O FuzzyFuture é uma ferramenta computacional que tem como objetivo realizar previsGes de séries temporais utilizando
Sistemas de Inferéncia Fuzzy com otimizacdo de parametros por Algoritmos Genéticos. O FuzzyFuture foi desenvolvido em
linguagem de programacgdo C# para ambiente Windows. Seu c6digo é aberto, porém restrito para uso académico apenas. A tela
principal da ferramenta é exibida na Figura 2.

EEX
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[ Previsor Fuzzy: 0
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Figura 2- Tela Principal do FuzzyFuture

3.2 Estrutura e Metodologia

O FuzzyFuture esta estruturado em seis médulos (ver Figura 3): Laboratério, Fuzzificacdo, Regras, Inferéncia, Defuzzificacdo
e Otimizacédo de Parametros, descritos a seguir.

LABORATORIO

Saidas
Crisp

Entradas

Crisp FUZZIFICACAO

conjuntos fuzzy

OTIMIZACAO DE PARAMETROS

Figura 3 - Os seis médulos do FuzzyFuture
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Modulo de Fuzzificagdo = configura-se a varidvel fuzzy de entrada, definindo o formato das funcdes de pertinéncia
(triangular, trapezoidal ou sino) e seus pardmetros. Os conjuntos sdo apresentados graficamente e podem ser editados
arrastando-se seus pontos no grafico (ver Figura 4);

Definigao dos Conjuntos Fuzzy
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Figura 4 - Definigdo dos conjuntos fuzzy

Médulo de Regras = as regras sdo geradas automaticamente a partir da definicdo do tamanho da janela, do horizonte
de previsdo e do tipo de previsdo (singlestep ou multistep), conforme ilustrado na Figura 5. Caso seja selecionado o
tipo de previsdo multistep, as regras sdo geradas considerando o horizonte de um passo a frente, isto é, a variavel de
saida (conseqliente da regra) serd o valor da série no instante seguinte ao ultimo valor observado. Enquanto que no
multistep os valores do horizonte sdo previstos sempre 1 passo a frente da janela, no singlestep sdo realizadas h
previsdes do h-ésimo valor a frente, onde h é 0 horizonte de previsdo. As regras sdo geradas considerando o horizonte h
informado pelo usuério. Como resultado, a base de regras criada ap6s o término do treinamento é utilizada para calcular
a previsdo para o horizonte definido previamente. Como se pode notar, diferentemente do multistep, no singlestep os
valores previstos nunca sdo utilizados na janela de entrada. Essa diferenca é fundamental e tem grande impacto no
desempenho do previsor. Espera-se que, para determinadas séries, a previsdo por singlestep gere melhores resultados,

enguanto que em outras, previsdes mais acuradas sejam obtidas utilizando o multistep.

(=1

Gerar Regras

Tamanho da Janela: |3
Horizonte de previzsdo: |1
Tipa de previsio

(&) Single Step ) Multi Step

[ ok || cocel |

4| |43

Figura 5 — Geracdo de Regras

Médulo de Inferéncia = calcula o grau de ativagdo de cada regra gerada, resultando na previsao representada por uma

variavel fuzzy (ver Figura 6);

Figura 6 — Regras geradas e graus de pertinéncia calculados
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e Mddulo de Defuzzificacdo = traduz o conjunto fuzzy de saida, resultante do processo de inferéncia, em uma saida
numérica precisa. As previsoes entdo sdo apresentadas de forma grafica para cada periodo da série;

e Moddulo Laboratério = permite a geracéo de diversos previsores, com diferentes parametrizagfes de conjuntos fuzzy,
diferentes tamanhos de janela e horizontes. Os experimentos gerados podem ser testados em série de forma automatica
e ordenados por qualquer indicador de erro do grupo de validacdo (ver Figura 7). Qualquer experimento pode ser
aberto, exibindo a tela padrdo com o grafico comparativo, tabela de dados e indicadores de erros por grupo
(treinamento, validacdo e teste). Apos a realizacdo de cada experimento, as diferentes métricas de erro no conjunto de
validacdo sdo exibidas (MPE, MAPE, RMSE e SMAPE), apds serem calculadas de acordo com as equagdes abaixo:

Rt—P¢

_1.yn
MPE = -+ i, 2 100 @)
MAPE == - 3 B2 5 100 3)
t
1
RMSE = |- - Xio1(R — P)? 4
1. yn _IRePyl
SMAPE =1 -y, i ®)

onde:

R¢: observagdo no t-ésimo periodo do conjunto de validacéo

P: valor previsto para o t-ésimo periodo do conjunto de validacéo
n: nimero de periodos no conjunto de validacdo

A ferramenta também apresenta o valor do indicador “capacidade de previsdo” (cp) de cada experimento. O indicador
“cp” mede o percentual de pontos de dados no conjunto validagéo para os quais o SIF foi capaz de realizar a previséo,
isto é, pelo menos uma regra foi ativada. Esse indicador pode ser utilizado para descartar aqueles previsores que, apesar
de apresentarem um erro médio baixo, provavelmente nédo seréo eficientes para prever o comportamento da série futura;

Laboratorio

P -
GeX Pt
Id | Fungio Mum Conjs Tam Janela bulti Step Horizonte Intersego b argem MPE MAPE RMSE SMAPE cp *
O N O ST 7 S N T
2 Triangular |3 3 Sim 1 04 01 04366 | 05173 07132 03163 1
3 Triangular |3 4 N3o 1 04 01 00247 | 01766 04202 0166 1
4 Triangular |3 4 Sim 1 04 01 005826 | 01266 00,3657 01395 1
5 Triangular |3 5 Nao 1 04 01 0002 01374 04443 01384 1
E Triangular |3 5 Sim 1 04 01 04576 | 0.5403 07351 0,35604 1
7 Triangular |3 B Nao 1 04 01 00051 | 01878 04333 01821 1
g Triangular |3 B Sim 1 04 01 00826 02427 04326 0,2666 1
k] Triangular |3 7 Nao 1 04 01 001 01a14 0,4259 01209 1
a Triangular |3 7 Sim 1 04 01 00852 01963 04431 0,223 1
" Triangular |3 g Nao 1 04 01 0075 | 01677 04095 01721 1
12 Triangular |3 g Sim 1 04 01 01263 | 03677 06063 04617 0.7647
13 Triangular |3 ] Nio 1 04 01 000t 0117 03765 01474 1
14 Triangular |3 9 Sim 1 04 01 00373 01881 04337 0202 1
18 Triangular |3 10 Nio 1 04 01 00306 | 01527 0,3307 01564 1 “
[ ] 1400 experimentos geradas

Figura 7 — Geracdo e teste de experimentos

e Modulo Otimizagdo de Parametros = aplica a técnica de algoritmos genéticos para otimizar os parametros dos
conjuntos fuzzy que compdem a variavel fuzzy de um determinado previsor, de forma a melhorar seu desempenho.

3.2.1 Modelagem do Algoritmo Genético do Moédulo de Otimizagcdo de Parametros
A seguir sdo descritos os principais componentes da modelagem do algoritmo genético que compde 0 modulo de otimizagao.

Representacao: Foi considerada a representagdo real, onde o tamanho do cromossomo é definido pelo nimero de parametros a
serem otimizados, sendo que cada gene representa um desses pardmetros. Como cada conjunto triangular possui 3 pardmetros,
tem-se: tamanho do cromossomo = 3 * num_conjuntos. Assim, uma variavel fuzzy com 3 conjuntos terd 9 parametros a serem
otimizados (Figura 8).
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Figura 8 - Exemplo de representagdo com varidvel fuzzy de 3 conjuntos

Decodificacdo: a solucdo é reconstruida a partir do cromossoma, considerando que cada conjunto de 3 genes sequenciais
representam os valores dos parametros de cada conjunto da variavel fuzzy otimizada.

Avaliacéo: a funcdo de avaliacdo utilizada é a média dos erros percentuais absolutos (MAPE) no conjunto de validacéo.

Selecdo e Reproducgdo: A selecdo dos genitores foi implementada com o método da roleta (Davis, 1990). J& a técnica
empregada para reproducdo dos individuos foi a troca parcial da populacdo a cada geracdo (steady state). A parcela da
populagdo trocada a cada geragdo (GAP) pode ser parametrizada pelo usuério usando a interface da ferramenta.

Operadores: Foram implementados dois operadores: o cruzamento aritmético e a mutacéo creep (Davis, 1990).

Parametros da Evolugdo: Todos os principais pardmetros da evolucdo podem facilmente ser modificados pelo usuério,
usando a interface da ferramenta: nimero de experimentos, nimero de geracdes, tamanho da populacéo, taxas iniciais e finais
de crossover, taxas iniciais e finais de mutacéo e taxas iniciais e finais de steady state.

A geracdo da populacdo inicial é feita por um algoritmo auxiliar, elaborado para criar variagbes de um individuo inicial,
respeitando algumas restri¢des para evitar a geracdo de pardmetros inconsistentes em um individuo. O algoritmo auxiliar de
geracdo da populagdo inicial tem extrema importancia, pois garante que a evolugdo iniciard somente com individuos validos. A
selecdo do crossover do tipo aritmético como operador tem papel semelhante, pois uma combinagdo linear de dois
cromossomos genitores validos gera cromossomos filhos também véalidos. Assim, a Unica possibilidade de geragdo de solugdes
com pardmetros inconsistentes durante a evolugdo seria em fungdo da mutacdo creep. Para minimizar essa possibilidade, a
mutacdo creep foi implementada de forma a garantir variagdes pequenas ao redor do valor original. Assim, garante-se que a
geracdo de solugbes com pardmetros inconsistentes é bem pequena, podendo-se entdo assumir que todos 0S Cromossomos
gerados sdo validos, preservando o desempenho do GA. E importante ressaltar que aqueles cromossomas que representam
solugdes com parametros inconsistentes, além de serem gerados com baixa freqtiéncia, tendem a ser eliminados da populagao
por apresentarem baixa aptidao.

3.3 Funcionalidades Basicas

O FuzzyFuture foi criado com foco na interface e na customizacdo de todos os elementos do Sistema de Inferéncia Fuzzy para
a previsao da série temporal de interesse. As funcionalidades basicas que contribuem para uma interface amigavel sdo:

e Importacdo da Série: O FuzzyFuture permite a importacdo de arquivos em formato txt, com valores separados em
linhas e separador de decimal igual ao do sistema (ver Figura 9);

Abrir 133

Egaminar, | |3 Serie v ‘) ¥ o /|-
Documentos | ) NM3_108.6xt
Tecentss (2] nga _tod.bxt

o [Z] Mz _1os.txt
Lﬁ [Z] mMrs_108.6xt
[Z] Mz _1o7.txt

Desktop
(2] Mz _108.txt

(] mMrz_109.6xt

’_J- [Z] Mha_t 10kt
(2] MMz_111.txt
Meus
dacumentos
1
58
Meu computador
‘:g Mome do arquive: | MN3_107.tst i
Meuig’;:m % puquivos do fipo b

Figura 9 — Importaco de arquivos txt
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e Visualizacdo dos dados: a série real e a série prevista podem ser visualizadas de forma gréafica e seus valores sao
exibidos em tabelas (ver Figura 10);

o Definicdo dos grupos de treinamento, validacao e teste: a série temporal pode ser facilmente dividida nos trés grupos
necessarios para uma boa modelagem da série (ver Figura 10);

e Avaliacdo do previsor: a série prevista é calculada e plotada no mesmo grafico da série real para facilitar comparacao
(ver Figura 10). Os indicadores de erro MAPE, MPE, RMSE e SMAPE sdo calculados para os trés grupos previamente
definidos (treinamento, validacéo e teste);

Fuzzy Future

Arquivo  Exibir  Janela  Ajuda

WIS A3 3 XeNi]?)

Previsor Fuzzy: 0

Real x Previsto Lirha | Redl Frevisls | PE | &
5650000  0.0000| 100,0%
2| esgooon|  ooooo| 1o00%
12880000 00000 1000%
39140000 | 49855000 -26.9%
£837.0000 | 5476.2688|  5.3%
71040000 | 69016126 28%
T4B40000 | BEE M| 6%
63020000 | 73052093 15.8%
55430000 | BOBDG4EE | 06%
B385,0000 | 48576541 | 235%
53440000 | 5396.4874 | 14.9%
55570000 | 5332640 | 46%
1176,0000 | 4555,2750 | -286.7%
Serie Iricia %Pts 15810000 | 1517.9000| 40
e | 74.40% 1670,0000 | 15179000  18.8%
Validaggo 100 1278% 52300000 | 43655000 G.1%
Treino+validagia |1 87.22% 50450000 | 78419452 25%
Teste 17 1278% 7397.0000 | 7874.4616|  15%
Tatal 1 100.00% ] 32160000 | 77872858 | 165%

walor [10°3]

Status

Figura 10 — Visualizagdo dos dados importados, da série prevista, e dos indicadores de erro

e Comparacdo de previsores: diversos previsores podem ser configurados simultaneamente, em diferentes janelas,
permitindo a comparacdo dos resultados . Um previsor pode ser duplicado para uma nova janela (ver Figura 11),
possibilitando que sua configuragdo possa ser alterada, sem que se perca o previsor original, facilitando assim uma
comparacéo direta.

Fuzzy Future |Z”E|E|

Arquivo  Exbr  Japsla  Ajuda

L M L0000

Previsor Fuzzy : 1

Real x Previsto Feal Previsto
§850000 00000 100.0%
560000 0,0000 100.0%
12830000 00000 100.0%
39740000 49655000 -26.9%
63370000 G4762688 53X
71040000 6901126 28%
TAE40000 68253434 BEX
309,000 73052099 A58%
55430000 GOB0GAES | 96%

lm
20 100 120 E3E5.0000 48676541 235%

pericdo 63440000 53964874 14.9%
EE37.0000 53332640 4.6%
1178.0000 45552750 | -286.7%
Serie Inicio % Pts RMSE SMAPE 15810000 15179000 4,0%
T HYTER 044 1657% 18700000 15179000 18.8%
Validagdo 100 278% |- 03 1028% 52300000 49655000  5.1%
Trieino+Validacdo 1 B7.22% g 043 15,61% 80460000 78419452 25%
Teste 17 278 040 1469% 7997.0000 78744616 15%
Total 1 [ 043 1549% 97150000 77872850 155% | v

Status

Figura 11 — Duplicacéo de Previsores
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4. Estudo de Caso e Resultados

Finalizado o desenvolvimento da ferramenta, é indispensavel testar suas funcionalidades e a eficacia da aplicagdo conjunta dos
seus modulos de geracdo de experimentos e de otimizacdo dos parametros dos conjuntos fuzzy por algoritmos genéticos.
Assim, foi selecionado um conjunto de séries temporais e, utilizando apenas a ferramenta desenvolvida nesse estudo, foram
realizadas previsdes para essas Séries.

4.1 Dados utilizados e tratamento

Foram selecionadas as 11 séries temporais com dados mensais que compdem o conjunto reduzido do Forecasting Competition
de 2006/07 organizado pela Artificial Neural Network & Computational Intelligence Forecasting Competition
(http://www.neural-forecasting-competition.com/NN3/).

O objetivo principal desta competicdo consiste em avaliar o progresso no desenvolvimento de modelos de previsdo de séries
temporais baseados em redes neurais e outras técnicas de inteligéncia computacional. O evento em questdo foi patrocinado
pela empresa SAS e pelo International Institute of Forecasters (I1F).

Das 11 séries selecionadas, oito apresentam 144 pontos de dados, duas apresentam 133 pontos de dados e uma apresenta 141
pontos de dados. Assim como na competicdo, foram calculadas previsdes para 18 passos a frente em cada uma das séries.
Logo, os Ultimos 18 pontos de dados de cada série foram reservados para o grupo de teste. Os 18 pontos de dados anteriores a
esses foram reservados para o conjunto de validacdo. As observacdes restantes compuseram o grupo de treino.

4.2 Procedimentos e Parametrizacdes
Para cada uma das onze séries temporais avaliadas foi realizado o procedimento composto por trés etapas:

e Selecdo da melhor configuracdo de FIS avaliada: Para cada uma das 11 séries temporais foram avaliadas 96
configuraces diferentes, resultantes da combinacéo das seguintes opcdes de parametros: nimero de conjuntos fuzzy: 3,
5,7,9, 11, 13, 15, 17, 19, 21, 23 e 25; tamanho da janela: 3, 6, 9 e 12 meses; tipo de previsdo: multistep e singlestep;
funcgdo de pertinéncia: triangular.

E importante ressaltar que, independente do tipo de previsdo escolhido, sempre so calculados os valores previstos para
0s 18 passos seguintes ao conjunto de validagdo, sem que as observagdes do grupo de teste sejam utilizadas. No entanto,
enquanto que no multistep sdo geradas 18 previsdes sempre do valor logo a frente da janela, no singlestep sdo
calculadas 18 previsdes sempre do 18° valor a frente da janela. Em funcdo desta diferenca, poder-se-ia dizer que a
previsdo por multistep sempre resultara em um desempenho melhor. No entanto, enquanto que no multistep, a partir do
2° passo, previsOes anteriores sdo utilizadas para o calculo das previsGes seguintes, no singlestep somente os dados reais
sdo utilizados na janela. Assim, é esperado que em algumas séries a previsao por multistep gere melhores resultados, e
em outras o melhor desempenho seja alcangado com o singlestep.

O desempenho de cada configuracéao foi analisado pelo MAPE no conjunto de validacdo. Para o célculo do desempenho
de cada uma das 96 configuragdes, foi utilizado o moédulo “laboratério” implementado na ferramenta.

Como dentre as configuragdes avaliadas existem variaveis com muitos conjuntos fuzzy combinados com longas janelas,
o indicador “capacidade de previsdo” calculado pela ferramenta foi utilizado para realizar um filtro inicial.
ConfiguracBes que apresentaram incapacidade de prever mais de 2 pontos entre os 18 do conjunto de validacdo foram
excluidas, independente do MAPE resultante. Assim, somente as configuragdes com “capacidade de previsdo” igual a
88,9% ou superior foram classificadas pelo MAPE.

Para cada série temporal, foi selecionada a configuracdo que apresentou o0 menor MAPE no conjunto de validacéo, ap6s
o filtro pela “capacidade de previsdo”.

e Otimizacdo do FIS selecionado: Os parametros dos conjuntos fuzzy do FIS selecionado foram otimizados utilizando o
maédulo de algoritmos genéticos. Com o objetivo de estabelecer os parametros de evolucdo adequados, realizou-se um
estudo preliminar. Primeiramente selecionou-se uma das onze séries para ser utilizada no estudo. Como o0s
comportamentos das onze séries sdo significativamente distintos entre si, a série NN3_101 foi selecionada de forma
arbitraria. Em seguida, um previsor singlestep com 9 conjuntos fuzzy e janela de 3 periodos foi utilizado para a previséo
de 18 periodos a frente da série NN3_101. Esta série foi escolhida arbitrariamente, uma vez que nenhuma das onze
séries apresenta uma caracteristica diferenciada que motivasse sua sele¢do. Essa configuracdo foi otimizada pela
ferramenta, considerando as 8 diferentes combinacfes de parametrizacdo representadas na Tabela 1.

A evolugdo por 40 geracdes de uma populagdo com 100 individuos garantiu a convergéncia de todas as combinagdes
testadas, sendo a combinagdo “GA 06” a que resultou em um melhor desempenho. O resultado deste estudo foi
extrapolado para as demais séries, ou seja, para todas as 11 séries selecionadas para aplicagdo da ferramenta, 0 modulo
de otimizacdo por GA foi parametrizado conforme a combinacdo GA 06. Porém, sabe-se que apesar da combinacéo do
GAO06 ter se mostrado a melhor para a série selecionada, ndo ha garantia que para as demais séries a convergéncia
também seja atingida mais rapidamente com essa parametrizagao.
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Tabela 1 - Combinagdes de parametrizacdes avaliadas

Parametro GAO1 GA02 GAO3 GAO4 GAO5 GAO6 GAO07 GAOS8

Taxa inicial de crossover 0,80 0,80 0,95 0,95 0,90 0,90 0,90 0,90
Taxa final de crossover 0,80 0,80 0,05 0,05 0,70 0,70 0,60 0,60
Taxa inicial de mutagao 0,05 0,05 0,05 0,05 0,01 0,01 0,01 0,01
Taxa final de mutagdo 0,05 0,05 0,95 0,95 0,10 0,10 0,20 0,20
Gap do Steady State 0,30 0,70 0,30 0,70 0,30 0,70 0,30 0,70

e Comparacéo de resultados: Os desempenhos do SIF selecionado e do SIF otimizado sdo comparados analisando o
erro percentual médio absoluto (MAPE) no conjunto de teste. O sucesso da otimizacdo do SIF selecionado é
determinado pela reducéo desse indicador.

A diferenca das médias dos erros percentuais absolutos das previsdes em toda a série foi testada a partir do teste-t de
duas amostras pareadas (Decoursey, 2003). Como o objetivo final é saber se a média dos erros gerados pela previsdo do
SIF otimizado é estatisticamente menor que a média dos erros gerados pela previsdo do SIF selecionado, foi utilizado o
teste-t uni caudal. Caso a hipétese HO possa ser rejeitada com nivel de significancia de 10%, pode-se afirmar que a
previsdo gerada pelo SIF otimizado apresenta MAPE significativamente menor que a previsdo gerada pelo FIS
selecionado.

4.3 Resultados

A Tabela 2 exibe os resultados obtidos com a aplicagéo da ferramenta nas séries selecionadas.

Tabela 2 — Resultados do estudo de caso

MAPE Treino+Validagdo MAPE Teste Resultado
T e o e o Testet
Selef:siloiado Otirsnlilz:ado M SeIeSiIanado Otirililz:ado VeI | el
NN3_101 2.2% 1.9% -14.0% 3.4% 3.1% -10.5% 4.4%
NN3_102 24.2% 19.2% -20.3% 54.3% 17.9% -66.9% 0.0%
NN3_ 103 105.8% 98.5% -6.9% 49.0% 49.1% 0.1% NA
NN3_ 104 16.2% 13.9% -14.5% 9.3% 6.4% -31.3% 0.5%
NN3_105 1.2% 1.2% -6.5% 3.1% 3.1% -1.6% 6.2%
NN3_106 6.6% 5.6% -16.2% 3.4% 7.0% 105.3% NA
NN3_107 2.8% 1.9% -31.9% 4.8% 4.4% -9.3% 0.0%
NN3_108 19.9% 19.3% -3.2% 26.8% 26.1% -2.7% 14.6%
NN3_109 2.2% 1.8% -18.3% 11.4% 3.8% -66.9% 0.0%
NN3_110 62.8% 44.3% -29.4% 35.8% 35.7% -0.4% 7.9%
NN3_111 8.8% 6.9% -22.3% 46.3% 17.3% -62.8% 0.0%

Média2 | 15.1%

Pode-se perceber que, para a maioria das séries, a otimizacdo dos parametros, visando a minimiza¢do do MAPE nos conjuntos
de treino e validacdo, ocasionou uma reducdo do erro no conjunto de teste. As exce¢des foram nas séries NN3_103 e NN3_106
que apesar de terem o erro da previsdo reduzido nos conjuntos de treino e validacdo, houve um aumento do MAPE no conjunto
de teste. Ja a série NN3_108, apesar de ter apresentado uma reducdo do MAPE, o resultado do teste-t indicou que o erro médio
alcancado com a otimizagdo ndo pode ser considerado menor - com um nivel de significancia de 10% - que o obtido
inicialmente. Dessa forma, em oito das onze séries testadas o procedimento de otimizacdo dos parametros teve como
consequéncia o aumento do grau de precisdo dos valores previstos no conjunto de teste.

Com isso, a média do MAPE entre todas as 11 séries (Média 1) reduziu de 22,5% para 15,8% no conjunto de teste.
Considerando apenas as 8 séries que apresentaram reducdo do erro no conjunto de teste (Média 2) o MAPE foi reduzido de
21,1% para 11,5%. Esses resultados comprovam o potencial do médulo de otimizacdo do FuzzyFuture.
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5 Conclusdes

Este artigo teve como principal proposta o desenvolvimento de uma ferramenta computacional capaz de realizar previses de
séries temporais, aplicando a teoria de sistemas de inferéncia fuzzy em conjunto com a otimizacdo de parametros por
algoritmos genéticos, oferecendo, simultaneamente, uma interface grafica intuitiva de forma a viabilizar seu uso mesmo por
usuarios que ndo sejam especialistas nas teorias aplicadas.

Assim, foi concebido o FuzzyFuture, ferramenta desenvolvida em C#, compativel com o Microsoft Windows, completamente
baseada em interface grafica, na qual ha a janela principal do programa, a partir da qual pode-se criar varios previsores,
alterando facilmente a visualizag&o entre eles, caracterizando um funcionamento semelhante a de softwares de uso altamente
difundido com o editores de textos e planilhas eletrénicas.

A base conceitual matematica do FuzzyFuture consiste em um sistema hibrido fuzzy-genético, no qual o sistema de inferéncia
fuzzy invoca um algoritmo genético para a otimizacdo dos pardmetros dos conjuntos que comp8em a variavel fuzzy utilizada
como variavel de entrada e de saida.

A ferramenta foi avaliada com a previsdo das 11 séries temporais com dados mensais que compdem o conjunto reduzido do
Forecasting Competition de 2006/07. Foi evidenciada a facilidade de uso do FuzzyFuture, assim como o potencial do moédulo
de otimizacdo de pardmetros por algoritmos genéticos, que resultou em uma redugdo média do MAPE no conjunto de teste em
13,4%. Adicionalmente, considerando o SMAPE médio das séries — a principal métrica utilizada pelos organizadores da
competi¢do no julgamento dos métodos submetidos — os resultados encontrados neste trabalho colocariam o FuzzyFuture na 92
posi¢do da competi¢do (SMAPE médio do conjunto de teste = 15,83%).
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