MODELO ADAPTATIVO BASEADO EM REGRAS NEBULOSAS APLICADO A PR EVISAO DE
SERIES DE VAZOES SEMANAIS

IVETTE LUNA* SECUNDINO SOARES' ROSANGELA BALLINI T

*Departamento de Engenharia de Sistemas — DENSIS
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao — FEEC
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP
13081-970 Campinas, SP, Brasil

tDepartamento de Teoria Econémica— DTE
Instituto de Economia — IE
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP
13083-857 Campinas, SP, Brasil

Emails: i | una@ose. f ee. uni canp. br, di no@ose. fee. uni canp. br,
bal I i ni @co. uni canmp. br

Abstract— This paper suggests an online algorithm for generating gisageno fuzzy systems applied for time series pre-
diction. The model proposed is built in two phases. Firg,tftodel structure is initialized via a constructive offlirdustment,
considering only two initial fuzzy rules. In the second phake system is modified dynamically, applying a recursdeeriing al-
gorithm based on the expectation maximization technigsigyadl as adding and pruning operators. The adaptive legpriocess
reduces model complexity and defines automatically the isidecture providing an efficient model. The proposed aaphas
applied to build a time series model for weekly streamflovedaisting and the results are compared with evolving TaRageno
model. Results show the suggested model is efficient for sianies modeling, providing a simpler and parcimoniouscétine.

Keywords— Time series forecasting, EM algorithm, adaptive learning.

Resumo— Este artigo propde um modelo de aprendizado online basead®gras nebulosas do tipo Takagi-Sugeno, para
modelos de séries temporais. A estrutura do modelo é céfestaim duas etapas. Na primeira etapa, o modelo € inicializad
utilizando um algoritmo de aprendizado construtivo offlinemposto por duas regras nebulosas. Na segunda etapa,etomod

€ modificado de forma dinamica, utilizando um algoritmo deeagizado recursivo baseado no algoritmo de maximizagdo de
verossimilhanca e em operadores de adi¢éo e puni¢do de.régraprendizado adaptativo, reduz a complexidade do moelelo
define de forma automatica a sua estrutura. A proposta édplica construcdo de um modelo de previsdo de vazées semanais
e os resultados sdo comparados com o modelo evolutivo F&kagino. Os resultados obtidos mostram que a proposta é uma
alternativa eficiente para modelos de séries temporaippmimnando uma estrutura simples e parcimoniosa.

Palavras-chave— Previsdo de séries temporais, algoritmo EM, aprendizaeptativo.

1 Introducédo los de redes neurais e de sistemas baseados em re-
fyas nebulosas vém sendo desenvolvidas nos ultimos
nos. Os trabalhos descritos em (Ramamurti and
hosh, 1996), (Er and Wu, 2002), (Angelov and Fi-

v, 2004) e (Leng et al., 2005) sdo apenas alguns
gxemplos deste tipo de aprendizado, sendo que, estas
{:gopostas consideram tanto a adaptacdo dos parame-
tros como da estrutura do modelo.

Redes neurais e sistemas nebulosos tém se mostra
eficientes em diversas aplicacdes, destacando-se o
modelos baseados em regras nebulosas, devido a 511
simplicidade e eficiéncia (Angelov and Filev, 2004). €
Existem diversas abordagens para a construcdo d
sistemas baseados em regras. Uma técnica bastan
divulgada é a utilizacdo de algoritmos de agrupa-
mento, via a particdo nebulosa do espaco de entrada  ESte artigo propde um sistema adaptativo base-
em sub-regides, como o algoritnfuzzy C-Means 2ado em regras nebulosasESM), sendo o algoritmo
(Bezdek, 1981) e o algoritmo da montanha (Yager andde aprendizado baseado no algoritmo de maximiza-
Filev, 1994). Por outro lado, existem abordagens ba-¢80 da verossimilhanca (EM) (Jacobs et al., 1991).
seadas na alocacao de modelos locais ou especialistad vantagem de adotar técnicas de aprendizado ba-
as quais estdo diretamente vinculadas ao principio deseadas no algoritmo EM, € a convergéncia rapida
dividir e conquistar, como é o caso dos modelos de d0 algoritmo e a obtencéo de 6timos locais, quando
mistura de especialistas (Jacobs et al., 1991). comparado ao algoritmo de retropropagacao temporal

Devido a complexidade dos problemas reais, os(Haykin, 2001D).
quais sdo, em geral, de natureza nio linear, torna-  Além disso, este artigo sugere uma versao adapta-
se impossivel saber com antecedéncia o nimero adetiva do algoritmo EM tradicional, sendo este aplicado
quado de particdes ou especialistas necessarios parao ajuste de modelos baseados em regras nebulosas,
construcéo dos modelos. Como consequiéncia, aborefetuando o ajuste dos parametros e da estrutura do
dagens de aprendizado online tém sido desenvolvidasmodelo a medida que os dados estdo sendo apresenta-
fornecendo assim, estratégias de aprendizado com altgos ao sistema definindo, de forma automatica, o nu-
capacidade de adaptacao a baixo custo computacionamero de regras necessarias a cada iteragao.

Seguindo esta direcédo, diversas técnicas de apren- O sistema adaptativo é aplicado na previsao de
dizado adaptativas e nado supervisionadas de modeuma série de vaz6es semanais do posto de Sobradinho.



O modeloA-FSM é comparado com o modelo evo- A saida do sistem&®, é calculada na dltima ca-
lutivo Takagi-Sugeno TS), proposto em (Angelov mada da estrutura do modelo, como uma combinagéo
and Filev, 2004). Os resultados mostram que a técnicahdo linear dos conseqtienigsponderados pelos seus
de aprendizado sugerida é eficiente e mostra-se coméespectivos graus de pertinéngja ou seja:
uma alternativa para o ajuste dindmico de modelos de M
seéries temporais. ] - ) g = ng x P 3)

Este artigo esta organizado como segue. A Sec¢éo =1
2 descreve a estrutura geral do moddeHSM). A
Secédo 3 detalha o algoritmo de aprendizado. Os re
sultados de simulacdo sdo apresentados na Sec¢éo
Finalmente, as conclusBes sédo descritas na Sec¢éo 5.

_sendo, neste caso, a saigade cada regr#;, defi-
Eida como:
' i =" x 6" )

2 Estrutura do modelo na qualg® = [1 af «§ ...aF] é um vetor que con-

A estrutura do sistema proposto é composta por umtém os dados de entrad e o termo constante; e
conjunto del/ regras nebulosas de primeiraordem, do 6; = [0 0:1 ... 6;;,] € 0 vetor de coeficientes dos
tipo Takagi-Sugeno (TS) (Takagi and Sugeno, 1985). modelos locais lineares, de dimendéo (p + 1) para
Sejamx* = [}, 25, ..., 2k e RP ovetorde i = 1,..., M, que representam os conseqtientes das
entrada no instantk, k € Z$, e j* € R asaidado regras nebulosas. Embora as Equacées de (2)-(4) con-
modelo, para uma determinada entrafia siderem apenas uma Unica saida, o modelo pode ser
A representacéo do sistema baseado em regras neestendido para multiplas saidas.
bulosas, pode ser descrita por camadas. A particdo do ~ Como pode ser observado, a dinamica do modelo
espaco de entrada é representada pelas primeiras du9de ser interpretada como um mecanismo de infe-
camadas. Cada sub-regido gerada, é definida por unk€ncia nebulosa, sendo a base de regras composta por
centroc; € RP e por uma matriz de covariancé; regrask;,i = 1,..., M, dotipo
de dimensag x p. Assim, cada vetor de entrada tera _,
um grau de pertinéncia associado a cada uma das subRi :
regides geradas pela base de regras. de pertinéncig} Entdo yf = ¢* x 6,
A prir~neira cama(_:iaAé a responséyel peJo célculo 3 Aprendizado Adaptativo
das funcbes de pertinéncia a cada iterakdoEs-

tas funcdes de pertinéncia sdo definidas pelo pro_A ide,ntif!ca(;éo do modelo baseado em regras nebulo-
duto a; P¥, sendoa; coeficientes positivos tal que Sas € feita de forma que tanto a estrutura do modelo

Se x* pertence @—ésima regido com grau

Zﬁl a; = 1 e P¥ = P[i| x* ] definida como: como os parémet_ros sejam Qefinidog s?multaneamer?te
durante o aprendizado. Assim, o objetivo do aprendi-
k ok 1 zado adaptativo é:
P=Flil ) = (g * e
1. s e Definir o nUmero de regra/ que compde a es-
X <eXP {—§(X —c)V, (x" —ci) }) @ trutura do modelo a cada iteragéip
e Definir os pardmetros dos antecedentes das regras
na qualV; e c; sdo a matriz de covariancia e cen- nebulpsas_, ou seja, 0s centrye as matrizes de
tro associados &-ésima regra, respectivamente. A covarianciav, i =1,..., M;
Eg.(1) representa a probabilidade de escolher aiggra e Definir os parametros dos conseglientes ou mo-
dado que apenas a entradiaé conhecida, assim como delos locai®);, i = 2,..., M

os parametrod/; e c;. Observa-se qué[ i | x* | . -
€ uma funcao de densidade de probabilidade condi-OI O riroces.sp de ?prerjdlzdado p(()de ser dIVIdI((jF) e;n
cional, que pode ser interpretada como a probabili- uas etapas. Iniclaliza¢ao do modelo € aprendizado

dade do vetor de entradd pertencer a regido ativa g]['ﬂl,'zz'C’\cl)ig[rr'r?,egaéEtigzioumaget(;?‘; fjesgp_rr?f;q;%io
dai—ésima regra. ! utivo e u para um ajuste Inici

O grau de pertinéncia de cada padsdicé repre- ~ UM& base de regras composta por duas regras. Para

sentado poy;(x*) € [0, 1], dado por: 0 ajuste de_ss/a_base de,r_egras ¢ utilizada uma pequena
X parte do histérico da série temporal. Essa inicializa-
oky ok ai - Pli]x"] ¢ao se faz necessaria para que seja definido um 6timo
gz(x)fgi—M— (2) p
X local factivel. Na segunda fase, a estrutura inicial e
2; aqg - Plg|x"] os parametros do modelo s&o ajustados de forma dina-
o

mica conforme os dados sé@o apresentados ao modelo
Estas fungbes de pertinéngjf sdo fornecidas pela via um método de aprendizado online. A seguir, cada
segunda camada do modelo , tal i’ g = 1. uma dessas etapas € detalhada.
Os coeficientegi,_z‘ :.1, ., M podem §er.in- 3.1 Inicializacio
terpretados como indices indiretos de relevancia para
cada regra gerada durante o treinamento, de tal formaA inicializacdo do modelo utiliza um aprendizado
que, quanto mais alto seja o valorag maior seraa  construtivo baseado no algoritmo EM (Jacobs et al.,
importancia da—ésima regra nebulosa. 1991). Este algoritmo é composto por uma seqiiencia



iterativa de passos EM que maximiza a funcdo de ve-se a base de regras atual cobre o espaco de entrada

rossimilhanca por meio do ajuste dos parametros dode forma adequada. Assim, cada dado apresentado ao

modelo. O algoritmo construtivo (Luna et al., 2007), modelo deve pertencer a uma regido ativa de pelo me-

€ uma modificagdo do algoritmo EM tradicional, pois nos uma das regras nebulosas ja existentes na estrutura

considera, durante o processo de ajuste dos paramedo modelo, com uma probabilidade minima superior a

tros, operadores de adicao de novas regras a estruturam limiar previamente definido.

assim como, operadores de punigdo ou eliminacdo de  Supondo que os dados tenham uma distribui-

regras existentes e pouco relevantes para o modelo dedo normal, para um dado nivel de confianca de

previsdo. Este algoritmo é aplicado para inicializar o v%, os dados pertencentes a regido ativa-eésima

modelo adaptativo, por meio de um processo de ajusteregra nebulosa estardo contidos no intervalo —

offline, obtendo assim, uma inicializagéo adequada,z,+/diag(V;),c; + zy+/diag(V;)], ondediag(V;)

que dara inicio a segunda etapa do processo de apreré a diagonal principal d¥;. Neste artigo foi adotado

dizado. um nivel de confian¢a = 72, 86%, resultando em um
SejaV; a matriz de covariancia diagonal e defi- 2, = 1,1 (valor encontrado na tabela de distribui¢&o

nida positiva, de tal forma que solugbes infactiveis se-normal) e um limiar igual &, 1357. Esta condi¢&o

jam evitadas. De acordo com o algoritmo EM (Jacobs implica que a maxima probabilidad i | x* | dex*

et al., 1991), e deduzindo as equacgdes para a maxiativar pelo menos uma das regras nebulosas tem que

mizacdo da funcédo de verossimilhanca, uma solu¢éoser maior quéd, 1357. Ou seja:

Gtima para o0 modelo proposto a cada passo M é defi-

nido por: max (P[i | x"])

1

N

Wy > 10,1357 (10)

i=1,...,

WE

k
Qi = hi () Se a condicao definida pela Eqg. (10) néo é satisfeita

por um ou mais dados do conjunto de treinamento, sig-
N ek N . nifica que estes dados possuem uma probabilidade de

Ci = Z hix" |/ Z hi (6) pertencer a alguma regido ativa coberta pela base de
k=1 k=1 regras, inferior ao desejado. Denotando Q2av con-

>
Il
—

N ok ok N . junto contendo todos os dados entrada-saida que nao
Vi= Z hi (x* —ci)'(x" —¢;) /Z hi (7 satisfazem a Eq. (10), uma nova regra sera inserida a
k=1 k=1 estrutura do sistema. Assim,
para; = 1,..., M, ondeN é o niumero de dados uti-
lizado na fase de inicializacdol&, i = 1,...,M é M=M-%+1 (11)
a probabilidade a posteriori estimada no passo E do L i
processo de otimizagdo. Uma solucdo 6tima gara € @ estimativa inicial do centro desta nova regiaé

surge a partir da solugéo via minimos quadrados, pardi@da por: .
a seguinte equacéo: crp = — <t 12
M=o 2 (12)
Nk teQ
i (kK k Nk
; a2 (" = 0" x ;) - 4" =0 ®)  sendoNq o namero de dadok<! '] em Q. Além

disso, os demais pardmetros associados a essa nova
na qualy* a saida desejada no instaite o; o des- regra séo inicializados da seguinte forma:

vio padréo associado a saida logali = 1,..., M,
sendo a variancia? dada por: o op = 1,0
N N e Oy =[70 ... 0]1x(p+1), SENdQy O valor médio
o2 = (Z hE [y — yf]2> / Z hk 9 das saidas desejadas pertencentes ao corfunto
k=1 k=1

Os parametros; e V;, parai = 1,..., M, devem ser

Maiores detalhes referentes ao algoritmo EM podem ™~ P& <
re-inicializados de acordo com:

ser encontrados em (Jacobs et al., 1991).

O algoritmo de aprendizado construtivo é utili-
zado para inicializar o modelo e definir de forma au-
tomatica a base de regras inicial do aprendizado on- e o; = 1/(M).
line. Como foi mencionado no inicio da secao, este o .
algoritmo utiliza operadores de adig&o e eliminagio COMO«; indica a relevancia de cada regra nebulosa,
de regras nebulosas. Estes operadores também ser@pSua re-inicializacdo € necessaria para que todas as
utilizados como base para a adaptacdo da estrutura di89ras tenham o mesmo peso, fazendo com que o

o V, =107"1, ondel,, ., é a matriz identidade;

modelo no aprendizado online. ajuste dos parametros seja nao-tendencioso, obtendo
assim uma nova particdo do espaco de entrada. A re-
3.1.1 Adicao offline de regras nebulosas inicializacdo deV; é necessaria ja que o processo de

O critério proposto para determinar uma situaco nare-ajuste definira novos valores de dispersdo para cada

qual é necessario gerar uma nova regra nebulosa é chdf9r@ .nebUIOS.Z’ de e;cordo ::om anovaparticao gerada,
mado de critério do antecedente. Este critério verifica®! §eja, considerando neste processo a nova regra in-
serida na estrutura do modelo.



3.1.2 Eliminacéo offline de regras nebulosas

Como pode ser observado na Eq. (g)pode serin-  ondeh) é a estimag&o a posteriori g eozf\’*1 €o
terpretado como uma medida da relevancia que cadaalor estimado para; considerando apenas 85— 1
regra nebulosa tem para a estrutura atual do modelodados iniciais. Como pode ser observado, a Eq. (13)
quando comparadas entre si. Isto acontece pargue UMa estimacao recursiva de (5). Seguindo este mesmo
¢ proporcional a soma de todas as probabilidades procedimento para um ndmero genérico de iteragdes

as quais também podem ser consideradas como eslf € com umaja_nela no temph, as Eqs. (5)-(9) po- .
o S ~ L dem ser re-escritas recursivamente, obtendo as seguin-
timativas a posteriori das funcdes de pertinéngia

. : . tes aproximagoes:

sob o conjunto de dados de treinamento. Assim, P ¢
quanto mais vezes &-ésima regra nebulosa for ati B Y U N (14)
vada, maior sera o valor dg. T

Logo,«; é o parametro que defini se existe ou ndo 1

. L k+1 _ K k k

alguma regra a ser punida e eliminada da estrutura do c, =¢ + F[X —ci] (15)
modelo. Para tal, a regra com memgrsera uma boa ¢
candidata e, paraum dado limiaf,;,, , toda regra com Vi —vE 4 k_ﬂ[(xk — e —cfY =V 16)
a; < amn acadaiteracdo, sera eliminada da estrutura Vi
do sistema. 2 2\k 1 E kN2 2\k

ADOS a i = TP (0i)  =(0i) + 57" —w)" = (i) ] (A7)

pés a insercdo ou eliminacdo de alguma regra, o o

modelo sera reajustado durante algumas iteragdes EMp 5 qual:

k+1

por meio das equacdes definidas na Sec¢éo 2 e Subse- 1 1

¢&0 3.1. O processo global de aprendizado é finalizado SR W (18)
apos atingir a convergéncia e quando ndo existir mais i =1

mudancas na estrutura do modelo. Estes dois opera-  penotando pos*+! = fjll ht, e S;(xk 1) =

dores dg regras _nebulosag também serdo unhzadp_s n%ﬂ, uma aproximac&o pa@fif ht pode ser obtida
aprendizado online, considerando algumas modifica-¢mo-
¢Bes que serdo descritas a seguir.

3.2 Aprendizado online —5i (19)

SE & Si(xM ) + T2
O aprendizado online de modelos baseados em reRe-escrevende“ tem-se:
gras nebulosas, tem se tornado um método promissor, i
com diversos trabalhos propondo esta abordagem. Al- SHHL & §F 1[G (xR ) — S_i] (20)
guns exemplos de modelos com aprendizado online, ¢ ! ‘
gue além de considerar o ajuste dos parametros, tams - .

. . ~ ~ A Eqg. (20) exp08e alguns aspectos interessantes refe-
bém consideram a adaptacao da estrutura sdo os tra- N S )

. rentes as estimativas adotad&®./T pode ser inter-
balhos desenvolvidos por J. Er (Er and Wu, 2002) e o b
. pretada como uma estimativa do valor médiagl@o

0s modelos produzidos por P. Angelov (Angelov and . L .
Filev, 2004). intervalo de tempd’, prévio ak + 1. Assim, quanto

. . . . maior for S¥ /T, maior serd a importancia daésima

O maior atrativo do aprendizado online, no caso e ~ ka1 .
~ . .~ regra para a proxima iteracdo. Sgx""') obtém um
da construcdo de modelos de séries temporais, é que : O
I - . . . valor baixo eml’, entdoS; " diminuira e ai—eésima
néo é necessario re-ajustar o modelo com todo o histo- . . . -
. L . ... regra tera um risco maior de ser eliminada.

rico da série, toda vez que um novo dado é disponibili-

S ! . Para estima#;, aplica-se o algoritmo recursivo
zado. Além disso, a estrutura do modelo é modificada .
X dos quadrados minimos ponderados (WRLS), o qual
de acordo com a necessidade ao longo do tempo. Este

. " ! . considera um fator de esquecimento ao longo do
artigo propde um aprendizado online de modelos de .
L . tempo (frorget). Maiores detalhes concernentes a este
séries temporais baseados em regras nebulosas, trans: Jor:

formando as Egs. (5)-(9) para uma versio recursiva algoritmo de otimizacdo podem ser encontrados em
gs- P A '(Haykin, 2001a) e em (Ramamurti and Ghosh, 1996).
de tal forma que o ajuste da estrutura e dos parametro

do modelo sejam feitos dindmica e simultaneamente. Ssim, as equagoes dNO algor~|tmo WRLS adapta.\das ao
O aprendizado adaptativo é realizado a cada ins_problema de otimizagao d sdo definidas como:

tante de tempé, £ = 1,2,.... Neste tipo de apren-

dizado as informacdes mais recentes tém uma maior

influéncia no ajuste dos parametros e na estrutura do

modelo. Observando a Eq. (5), e considerando umaha qual:

Ortl = oF 4 CEHL R < hF(yR —yF)  (2D)

jane!? no tempd” = N, esta equacado pode ser re- k1 Ck (22)
escrita como segue: i fforget + hE(¢F)T CF P
1 N 1 N-1 . N
k - . . A
af = Nzhi = N(Z hi +h;") € a matriz de covariancia para cafadurante o
k=1 k=1 ajuste online. Neste artigo, o fator de esquecimento
= l[(jv_ Dal '+ hl) frorger € (0,1] foi inicializado parak = 0 como
N 1 f?orget = 0,85 e suavemente incrementado, tal que
N— N N—
= a '+ N[hz —a) ] (13) fforget — 1,0.



As condicdes iniciais paréf, i = 1,..., M fo- 4 Previsdo de séries temporais
ram dadas pelos valores obtidos na fase de iniciali-
zacao. O modelo proposto é utilizado na constru¢cdo de um

Desta forma, e apds a fase de inicializacdo, o modelo de série temporal para a série de vazdes se-
aprendizado online é aplicado. Enquanto os parame-manais do posto de Sobradinho, localizado na bacia
tros dos modelos séo ajustados utilizando as Egs. (14)do rio Sdo Francisco, regido nordeste do Brasil. Es-
(22), para ajustar a estrutura do modelo a cada iteracades dados abrangem o periodo da primeira semana de
€ necessario adaptar os operadores de adicdo e elimidaneiro de 1931 até a Ultima semana de Dezembro de
nacao utilizados na fase de inicializacao. 2000.

Os dados séo separados em dois conjuntos. O pri-
meiro, composto apenas pelos primeiros cinco anos
Similar ao Operador de geragéo de regras novas uti|i-é utilizado na fase de inicializa(;éo do modelo. Este
zado na fase offline de inicializacdo, a geragéo onlinemesmo conjunto de dados € analisado para a selegéo
de regras nebulosas ser4 aplicada verificando a condiadequada de entradas para o modelo de previsdo. Para
¢do definida na Eq. (10) para o dado atual de entraddal, utilizou-se o critério de Informacao Mutua Par-
x*. Caso esta condicdo n&o seja satisfeita, uma novial (PMI), aplicando a metodologia descritaem (Luna
regra é gerada, sendo os seus parametros inicializadogt al., 2006). De acordo com este critério, a partir de

3.2.1 Geracéo online de regras nebulosas

como segue: um conjunto inicial de possiveis entradas igual a 15,
- i fora[n selecionados osla_trasos 1,2,3e6, paraacons-
® Cpp1 =X trucéo do modelo de série temporal.
o oiHL = 10; Assim, os vetores de e_ntraija—saida s&o construi-
dos, e procede-se a inicializacdo do modelo, usando
o 9’;}:&1 =[y*0 ... 0)1xp+1 o algoritmo offline. O pardmetra,,;, para a fase de

inicializag&o foi igual &), 001 obtendo uma estrutura
inicial composta por 18 regras nebulosas.
1 . o . A. fa;e de ajuste online f_oi inicializada a partir
e o}/, = 107°. Embora este valor inicial seja da primeira semana de Janeiro de 1936. O parame-
pequeno o suficiente para interferir na dinamica tro «,,,, para esta fase de ajuste dinamico foi igual
da estrutura atual, todos os parametgsi =  a0,0025, T = 104, o qual representa uma janela de
1,..., M +1 s&o re-normalizados tal que a soma tempo equivalente aos dois Gltimos anos,= 0.50.
de todos estes coeficientes seja sempre igual aA Figura 1 ilustra a variacdo do nimero de regras du-
unidade. rante o aprendizado online. Em geral, o nimero de
regras durante o ajuste online da estrutura do modelo
de série temporal € sempre menor ou igual ao nimero

O operador de punicdo ou eliminagdo de regras ne-nicial de regras obtidas na inicializacdo offline. Isto
bulosas no aprendizado online, baseia-se no operadopcorre pois o aprendizado online permite que a estru-
utilizado no aprendizado construtivo da fase de inici- tura do modelo mantenha apenas as regras nebulosas
alizacdo. No entanto, uma condicdo a mais deve selde maior relevancia no periodoimediatamente ante-
verificada. ApGs uma regra ser gerada e inserida ndior ao instante atud + 1, mesmo definindo um;,;,
estrutura do modelo, o seu respectiyderda um valor maior que o utilizado na fase de inicializacdo. Paraum
pegueno. Caso o operador de punicdo seja ap|icad@$tant6k > 500, nota-se que a estrutura do modelo
diretamente, a regra recém gerada seré eliminada, ser@iscilou entre um total de 4 a 12 regras nebulosas.

ter um tempo minimo para 0 seu ajuste e posterior ve-
rificacdo da sua relevancia para as futuras iteracoes.
Esta situacédo é resolvida definindo um indice chamado
de indice de permanéncia Cada vez que uma nova
regra € gerada, o seu respectivo indice de permanén-
cia serainicializado e incrementado a cada ativagcao no
futuro. Ou seja:

o Vil =107*1, ondel é uma matriz identidade

de ordenp x p;

3.2.2 Eliminagé&o online de regras nebulosas

T =1F 41 (23)

Assim, uma regra podera ser eliminada apenas se 0 e w e m e -

«; associado a essa regra for inferior ao limiar pré- Figyra 1: Variagio do niimero de regras durante o
definido et} > €T, ondee > 0 e T é a mesma janela aprendizado online.

no tempo utilizada durante o ajuste online. Esta con-
dicdo garante que nenhuma regra seja eliminada logo
apos a sua inserc¢ao na estrutura do modelo, permitind% a
0 seu ajuste durante um minimo de tempo, eliminando
assim, oscilac8es bruscas e pouco necessarias na e
trutura do modelo.

A Figura 2 ilustra a analise dos residuos durante
prendizado online para verificar a adequacédo do
modelo. A Figura 2-(a) ilustra a funcao de autocor-

rc'e'lagéo parcial estimada e a Figura 2-(b) ilustra a fun-



¢do de correlacdo cruzada estimada a cada iteracao. 5 Conclusdes

Em ambas figuras, as linhas tracejadas representargste artigo apresenta um modelo baseado em regras
0s I|m|tesi2/ﬁ, 0s quais fornecem uma |nd|ca(;é§> nebulosas com aprendizado adaptativo para previsdo
geral de possivel quebr? do comportamento de ruidoye series temporais. A estratégia de aprendizado é ba-
branco, comn igual ao numero de graus de liberdade geada no algoritmo de otimizacdo EM e em operadores

do modelo obtido. Observa-se que, a medida que 0Sje adicao e eliminacio de regras nebulosas da estru-
dados s&o apresentados ao modelo, os residuos estimgyra do modelo. Estes operadores sdo aplicados du-

dos estéo sendo menos correlacionados, localizandorante o aprendizado definindo de forma automatica a

se dentro dos limites permitidos. estrutura do modelo. O modefeFSM foi aplicado

Para comparagdo dos resultados, neste artigo gara a geragdo de um modelo de previsédo de vazdes
modeloeTS foi ajustado para a série de vazdes se- semanais do posto de Sobradinho, e aplicado na previ-
manais. Como o modelo pode ser inicializado sem s&o um passo a frente e os resultados foram compara-
nenhuma informacaa priori, ou seja, sem nenhuma dos com o modeleTS A analise apresentada mostrou
regra e com somente um dado, o0 modEl& foi apli- que o sistema nebuloso proposto fornece modelos de
cado as séries de vazbes para previsdo um passo @revisio adequados e parcimoniosos.
frente, a partir do ano de 1936. )
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