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Abstract— This paper introduces an approach to develop evolving fuzzy rule-based models based on the idea
of participatory learning. Participatory learning is a mean to learn and revise beliefs based on what is already
known or believed. Participatory learning naturally induces unsupervised dynamic fuzzy clustering algorithms
and provides an effective alternative to construct evolving functional fuzzy models and adaptive fuzzy systems.
Evolving participatory learning is used for short-term load forecasting. The results are compared with TS, an
evolving modeling technique that uses the notion of potential to dynamically cluster data. The results show the
usefulness of the model proposed to time series forecasting.
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Resumo— Este artigo propoe uma abordagem para o desenvolvimento de modelos adaptativos baseados em
agrupamento de dados utilizando aprendizado participativo. O aprendizado participativo é analisado como um
algoritmo de agrupamento nebuloso ndo supervisionado e inerentemente dinamico, fornecendo uma alternativa
eficiente na construcao de modelos nebulosos evolutivos e adaptativos. O desempenho do aprendizado partici-
pativo evolutivo é analisado em um problema de previsdo de série de carga a curto prazo. O modelo proposto
é comparado com a técnica de modelagem evolucionaria baseada na nog¢do de potencial para agrupar dados
dinamicamente. Os resultados mostram que o modelo proposto é eficiente para previsao de séries temporais.
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1 Introducao

A descrigao de fendmenos relacionados a acon-
tecimentos naturais representa um problema com-
plexo, devido principalmente as caracteristicas
nao lineares, incertezas e imprecisoes. Nesse sen-
tido, a modelagem baseada em regras nebulosas
representa uma alternativa que visa levar em conta
caracterfsticas de dificil interpretacao (Takagi and
Sugeno, 1985). No entanto, ao descrever um deter-
minado fenémeno utilizando regras, deve-se bus-
car maneiras de adequar os parametros ao pro-
blema, bem como decidir a forma na qual os mes-
mos serao modificados quando uma nova informa-
¢do é coletada. Assim, busca-se uma forma de
construir fungoes de pertinéncia, termos linguisti-
cos e parametros, atualizando-os a cada instante.

Até o inicio da década de 90, as principais
abordagens para ajuste de parametros eram ba-
seadas em métodos do tipo gradiente e, mais re-
centemente, algoritmos genéticos (Anderson et al.,
1988). Durante os anos 90, novas idéias para ex-
tracao de conhecimento em conjuntos de dados
foram desenvolvidas com o objetivo de identificar
um modelo capaz de descrever de forma eficiente
o seu comportamento (Jang, 1993), (Chiu, 1994),
(Angelov and Guthke, 1997). Nesse periodo, den-
tre outras técnicas, destacam-se os algoritmos de
agrupamento e modelagens baseadas em proble-
mas de otimizagao (Jang, 1993), (Chiu, 1994).

Em (Angelov, 2002) e (Angelov and Filev,
2004), um conceito de base de regras nebulosas
adaptativa denominado modelo evolutivo Takagi-
Sugeno (eTS) foi descrito. Nessa abordagem, uma
funcao potencial é calculada e utilizada como cri-
tério para a atualizacao da base de regras. Essa
atualizacdo é feita de forma dindmica, alterando
uma das regras presentes ou adicionando alguma
outra que melhor descreva o sistema. Para cada
regra, um centro é definido e utilizado no calculo
das fungoes de pertinéncia do antecedente, sendo
que no conseqiiente sao ajustadas funcoes linea-
res. Com isso, a alterac@o da regra é feita a partir
da modificagdo do seu centro, também chamado
de ponto focal, e dos respectivos parametros da
fungao linear do conseqiiente.

Diferentemente do eTS, em (Lima et al.,
2006a) e (Lima et al., 2006b) foi proposta uma
abordagem denominada aprendizado participa-
tivo evolutivo (APE) para a interpretagao das no-
vas informagoes e desenvolvimento de uma base de
regras evolutiva. Essa abordagem combina a no-
¢ao de aprendizado participativo, introduzida por
Yager (Yager, 1990), com o algoritmo eTS, pro-
posto por Angelov (Angelov, 2002),(Angelov and
Filev, 2004). Assim, ao invés do cdlculo de infor-
magoes sobre a dispersao ou potencial dos dados,
no APE os centros de grupos sdo atualizados a
partir da combinacao linear entre a nova informa-



¢ao e o ponto focal da regra mais significativa. Em
(Lima et al., 2006b) os conseqiientes das regras ne-
bulosas sao fungoes lineares, sendo os parametros
atualizados pelo método dos minimos quadrados.

Neste artigo é implementada uma versao re-
cursiva do minimos quadrados para o ajuste dos
parametros dos conseqiientes das regras nebulo-
sas. Com isso, busca-se um algoritmo adaptativo
no qual seja necessario um numero menor de in-
formacoes para a inicializacao da base de regras,
e para que a atualizagdo desta seja feita e apri-
morada de acordo com a obtenc¢ao de novas infor-
macoes a cada instante. Além disso, é proposta
também uma pequena formalizacao do comporta-
mento do algoritmo APE.

O desempenho do algoritmo APE foi testado
em um problema de previsao de séries temporais,
representadas por dados de carga a curto prazo
de uma empresa do setor elétrico brasileiro. Uma,
comparacao dos resultados dos algoritmos APE e
eTS é feita. Os resultados mostram que o algo-
ritmo proposto é eficiente e a estrutura obtida é
parcimoniosa.

2 Modelagem Baseada em Regras
Nebulosas Evolutivas

Modelos funcionais nebulosos associados a
uma base de regras sao conhecidos como Takagi-
Sugeno (TS), no qual os antecedentes sdo conjun-
tos nebulosos e os conseqiientes fungoes. Tomando
essas fungoes como ajustes lineares de um con-
junto de dados, tem-se a seguinte estrutura:

P
R;: SE z T'; ENTAO y; = ;0 + Z'yijxj
j=1
i=1,...,c"
sendo R;,i—ésima regra nebulosa; ¢® o ntimero
de regras no passo k; = € [0,1]? o vetor de
observagoes; y; a saida da i—ésima regra; I'; o
vetor de pertinéncia nebulosa dos antecedentes; e
v:j os parametros dos conseqiientes.

A cada instante k = 1,2,..., o espaco ¢é divi-
dido em ¢* grupos que definem regides nas quais
modelos lineares sao ajustados. Dessa forma, para
cada grupo uma regra nebulosa é formada, sendo
o conseqiiente obtido a partir de um ajuste linear
local, e a saida caracterizada por uma combinagao
desses ¢* ajustes.

A contribuicdo da nova informacao na saida
de cada regra é dada pelo respectivo grau de ativa-
¢a0. Assim, definindo os conseqiientes das regras
por fungoes de pertinéncia gaussianas, tem-se:

Hij = e iz vl (1)

sendo j = 1,...,p a dimensao do espago de en-
tradas, r um parametro positivo que representa
a zona de influéncia (raio) de cada modelo local,
v; o centro da regra i = 1,...,c* e zF € [0,1]P a
informacao no instante k = 1,2,....

Com isso, seguindo (Angelov, 2002), o grau
de ativacao de cada regra pode ser dado por:

p
— _ k_ .. 112
Hi = ﬂ Mg =¢€ rll"~wll (2)
=1

A saida da base de regras deve ser tal que
combine todas as saidas locais com os respecti-
vos graus de ativagdo. H& diversas formas de ob-
ter essa combinagao sendo que, no caso do €TS, a
saida é calculada como:

k
b g1 HiYi 3)
ck
Zj:l Hj

sendo ¢* o ntimero de regras apés a k-ésima ob-
servacao e y; a saida da regra j. Para maiores
detalhes ver (Angelov, 2002), (Angelov and Fi-
lev, 2004).

Para a inicializacao da base de regras exis-
tem diversas técnicas, que dependem de como o0s
parametros do conseqiiente estao sendo calcula-
dos. Em modelos que utilizam ajuste global no
conseqiiente, como em (Lima et al., 2006a), a ini-
cializacao pode ser feita a partir de algum agrupa-
mento prévio de um histérico das observagoes, ge-
rando assim o nimero inicial de regras. Contudo,
como mostrado nesse artigo, os parametros do
conseqiiente também podem ser obtidos de forma
recursiva, e assim apenas uma informagao inicial
acerca do primeiro centro de grupo é necessaria.

3 Modelagem Utilizando Aprendizado
Participativo

O aprendizado participativo evolutivo (APE)
representa uma modelagem baseada em regras
nebulosas do tipo Takagi-Sugeno construidas de
forma adaptativa e varidvel a cada passo. Assim
como no eTS, o APE ajusta pertinéncias gaus-
sianas nos antecedentes, sendo os parametros do
conseqiiente obtidos por minimos quadrados.

Para a interpretacao das observagoes e atua-
lizacdo dos antecedentes, o APE baseia-se na no-
gao de aprendizado participativo (Yager, 1990).
Diferentemente do e€TS, que utiliza uma fungao
potencial para decidir qual regra serd modificada,
o APE associa a cada informagdo uma medida de
similaridade nebulosa. Dessa forma, a base de re-
gras é ajustada a cada passo, atualizando a regra
que possui maior grau de similaridade ou criando
um nova regra.

Além disso, o aprendizado participativo pos-
sui um mecanismo que indica a presenga de re-
gras redundantes. Nesse caso, regras com centros
muito similares, isto é, que geram graus de ativa-
¢ao muito préximos, podem ser substituidas por
uma unica regra equivalente.

Tomando v* € [0,1]” como o centro da
i—ésima regra no k—ésimo passo, o objetivo do



mecanismo de aprendizado participativo é atuali-
zar essa varidvel a partir das observacoes reais ¥
obtidas em cada instante k =1,....

Assim, dada uma estrutura inicial, a atua-
lizacao é feita utilizando uma medida de similari-
dade nebulosa, p¥ € [0,1], e um indice de alerta,
a¥ € [0,1], calculados para cada regra i =
1,2,...,c" em cada instante k = 1,2, ....

Enquanto a medida de similaridade mede o
quanto o novo ponto é compativel com a estru-
tura atual da base de regras, o indice de alerta
representa uma medida critica capaz de detectar
0 grau com que novas informagoes sao coerentes
com o atual estdgio do aprendizado.

Dado um parametro 7 € [0, 1], que define um
limiar para o indice de alerta af, uma regra é cri-
ada caso af > 7. Caso contrédrio, a regra que
possui o maior grau de similaridade é atualizada
de acordo com a igualdade:

ot = of + G (F —of) (4)
sendo:
dk
Gf = apl; ple—j (5)

a €[0,1] é a taxa do aprendizado, df = d(z*, vF)
uma métrica e:

i = argmax{p}} (6)
J

com p a dimensao do espago de observagoes.
Analogamente a (4), o indice de alerta a¥ ¢
dado por:

a; ™t =af + B(L - pi™ —af) (7)

O valor de (3 € [0, 1] controla a taxa de atualizagdo
do indice de alerta. Quanto mais préximo de 1 for
[, maior é a sensibilidade do sistema em relagao
a oscilagoes nos dados.

O centro v*, chamado também de estado atual
de aprendizado, é modificado na diregao da nova
observacao z¥, sendo desejavel que o tamanho do
passo dependa tanto da medida de similaridade
quanto do indice de alerta. Assim, o passo G¥
em (4) deve ser maior quao maior for a similari-
dade e menor o alerta. Dentre as diversas formas
de definir esse passo, (Yager, 2004) propds uma
igualdade do tipo:

G = a(ph) = ®)

Com isso, quando af = 0 tem-se G¥ = ap¥ repre-
sentando a mesma igualdade (5), equivalente a um
mecanismo sem alerta. Quanto maior for o alerta,
menor serd a influéncia do indice de compatibili-
dade na atualizacao, lembrando que, por constru-
¢ao, uma regra é atualizada somente se af <T.
A construgao da base de regras é feita utili-
zando um procedimento similar ao TS, descrito
na secao 2. Para cada grupo uma regra é criada e

um modelo linear é ajustado usando o método de
minimos quadrados global ou recursivo.

O algoritmo APE possui um mecanismo que
calcula a similaridade entre os centros, pois a atu-
alizagao dada por (4) pode gerar centros muito
préximos, e conseqiientemente saidas com grau de
ativagao semelhantes. Assim, apés a atualizagao
do centro, calcula-se a compatibilidade do mesmo
em relagao as outras regras com o objetivo de ve-
rificar se hé informacées redundantes.

Tomando um parametro A € [0, 1] como limi-
ar, caso a compatibilidade entre dois centros seja
maior que esse parametro, as regras redundantes
serao substituidas por uma unica. Nesse caso,
dentre as diversas estratégias possiveis, pode-se
eliminar um dos centros, gerando uma tUnica regra
com o centro remanescente, ou mesmo substituir
os dois centros por um outro formado pela média
ponderada entre eles.

O célculo da compatibilidade entre os centros
é feito de forma similar & (5), ou seja:

P
pho=1= wF—wvj| (9)
j=1

Assim, caso a condigdo:

X = (1 ph) < A (10)

Vi

seja satisfeita, a regra i é declarada como redun-
dante e o seu centro é alterado. Para maiores de-
talhes do algoritmo APE ver (Lima et al., 2006b).

4 Dinamica do Aprendizado
Participativo Evolutivo

A atualizacdo dos centros de grupo, bem
como o ajuste do conseqiiente da base de regras,
caracterizam o comportamento geral do algoritmo
APE, isto é, definem como o algoritmo ird pro-
cessar as informagoes coletadas a cada instante.
Analisar como essa dinamica ocorre pode repre-
sentar uma forma de entender como o algoritmo
se comporta em relagao ao espago de observagoes.

Nesse sentido, o objetivo desta secao é des-
crever como 0s centros se comportam em relagao
a cada observagao coletada e como se dé a influén-
cia no ajuste do conseqiiente a cada instante.

4.1 Atualiza¢ao dos centros

O algoritmo APE pode ser visto como uma
busca em dire¢ao ao étimo local representado pelo
valor desconhecido a ser estimado. Nesse sentido,
assume-se que cada z* define a melhor estima-
tiva possivel para um determinado valor 6timo x*,
desconhecido devido a restri¢des reais, como por
exemplo limite de precisao.

Partindo desse principio, pode-se definir v
como o ponto que caminhard em direcao a esti-
mativa atual, ¥, do valor étimo z*. Em outras

k



palavras, v¥ representa o estado atual do aprendi-
zado de z*, sendo z* a sua melhor estimativa.

Dessa forma, localmente a dindmica do APE
é tal que a cada instante otimiza uma fungao
cujo 6timo estd em zF, sendo que o tamanho
do passo é dado pela qualidade dessa estimativa,
quantificada pelos indices de similaridade e alerta.
Quanto melhor for essa estimativa z*, mais pré-
ximo o centro v¥t! estars de z*, pois supde-se que
menor é 0 erro nesse caso.

Sendo assim, o aprendizado definido em (4)
pode ser visto como uma atualizagao do tipo:

Pl = oF 4 o dk (11)

onde a* € [0,1] e d* € [0,1]P sdao o passo e a
direcao no instante k, respectivamente.

Tomando a funcao quadratica em RP:

L, t
F(a:)zimAx—bx—i—c (12)
tem-se o0 novo centro pertencente a uma reta que
contém o 6timo de (12), para uma matriz A, um
vetor b e um escalar ¢ constantes.

Portanto, no algoritmo APE, a cada instante
os centros sao atualizados de acordo com um mé-
todo do gradiente aplicado localmente, como mos-
trado no resultado a seguir.

Teorema 1 Partindo da atualizagdo (4), a cada
instante k = 1,2,..., 0 novo centro v**! se move
na direcao do gradiente de uma funcdo quadrdtica
na forma (12) para uma matriz A € RP*P um
vetor b € RP e um escalar ¢, fixos para todo k.

Prova: Tomando b=0¢€ RP, ¢c =0 e A a matriz
identidade, tem-se:
L s

Fv) = SV =

Considerando essa fungao quadratica centrada em
z¥, isto 6, F(v) = 3(z"—v)! (¥ —v) e F(v*) = F*,
a atualizacao (4) representa:

oM =k bV, FE (13)

VE(v)=v

isto é, para d* = V,F¥ em (11), o novo centro
vFt1 estard na direcdo do gradiente de F*, sobre
a reta dada pelos vetores z* e v* .

Definindo o a partir de (8), tem-se:
oM =k ¢ GFV, PR (14)

obtendo a mesma igualdade dada em (4).
O

Como conseqiiéncia, o estado do aprendizado
no instante seguinte serd sempre direcionado ao
6timo de F* dado pela aproximacio de z*, sendo
o tamanho do passo dependente do o.

Por construgdo, o APE possui um mecanismo
de decisao caracterizado pelos indices de compati-
bilidade e alerta, definidos em (5)-(7). Deseja-
se, portanto, que o indice de compatibilidade seja
maior quanto menor for o erro entre z* e x*.

4.2 Atualizacdo dos conseqiientes

A cada instante o conjunto de dados, X* =
{z' ... 2%}, pode ser representado pela unido de
c® conjuntos distintos, sendo ¢* o nimero de re-

gras no instante k. Dessa forma, tem-se:

xt=Jx (15)

na qual X; define o conjunto de pontos respon-
saveis pelo ajuste linear do conseqiiente da regra
i=1,...,c" ou seja:

Xi = {xk

Em outras palavras, em cada regra os conseqiien-
tes sao ajustados utilizando os pontos que satis-
fazem a condigdo (6). Portanto, o conjunto X; é
formado pelas observagoes que ajustaram os pa-
rametros da regra i = 1,2,...,c*. Como a cada
instante apenas a regra com maior indice de simi-

laridade é atualizada, tem-se que:

pF = max k{p?}},k: =1,2,... (16)
Jj=1,...,c

X'\ X7 =0, Vi#j (17)

Dessa forma, cada conseqiiente define um ajuste
local responsavel pela descricao linear das infor-
magoes de cada grupo, sendo a saida (3) da base
de regras uma composicao de todas as saidas y;.
Segundo a linearizagao local dada pela regra i no
instante k£ definida por:

n

Y = vio + Z%‘jl‘j (18)
j=1
tem-se que:
dy¥
= Y;; 19
D, Yij (19)

i=1,...,cFej=1,...
vetor de entradas.

Em cada diregao, a saida (3) define uma com-
binagao das inclinagoes de cada ajuste local, isto é:

ayk Ck Ck
el > wivig) Y i (20)
7 =1 i=1

Com isso, os ajustes locais contribuem com a incli-
nacdo da saida y* ponderada pelo respectivo grau
de ativacdo. Quanto maior p;,7 = 1,...,cF, maior
serd a influéncia da regra i na variacao de y* na
direcao de cada x;,5 =1,...,p.

,p sendo p a dimensao do

4.8  Ajuste Recursivo dos Pardametros

Diferentemente de (Lima et al., 2006a), onde
o ajuste dos parametros da fungao linear do con-
seqiiente foi feito globalmente, nesse artigo sera
utilizado também um ajuste recursivo, de forma



que apenas a ultima informacao coletada é utili-
zada para a atualizagao.

Para cada vetor de observagoes z € [0,1]7, a
safda y; da regra i = 1,2,...,c" pode ser repre-
sentada pela seguinte igualdade linear:

Xy=Y (21)

onde X = [1 z] € [0,1]™*PTL ~ = [y;] € RPTIXL
eY = [yz] e Rmx1,

Considerando o funcional J, = J(*) =
|| X~7* — Y|2, sendo v* os pardmetros no instante
k=1,2,...,aatualizagao recursiva é definida por
uma relacdo entre Ji11 e Ji a partir das informa-
coes ¥, Ftl e yktl,

Sem perda de generalidade, suprimindo al-
guns indices por questao de simplicidade e cla-
reza, considere z e y a observagao mais recente e
a ultima saida estimada, respectivamente. Dessa
forma, definindo as matrizes:

Xk = ( X > Y = ( Zk > (22)

tem-se a solugdo que minimiza o funcional J; no
passo k pode ser escrita como (Young, 1984):

7k = Ppby, (23)
onde P, = [(XF)IX*]=1 e by, = (XF)Y'F.
Logo, no passo seguinte k 4+ 1 essa expressao
é dada por:
,yk+1 — [(Xk:+1)th+1}fl[(XkJrl)tykJrl] (24)
Apos alguns arranjos algébricos, a equagao

(24) pode ser escrita em fungdo de Py, by, z e
y, da seguinte forma:

~1
,Yk‘+1 — |:(Xk‘)th 4 xt.'L':| |:(Xk)tyk 4 CCty:|
(25)
A partir de (23) tem-se que:

PlLi=P ' +a'z e bpp=by+a'y (26)
Dessa forma, obtém-se a seguinte igualdade:
Py = Piyy + Pux'a Py = (I + Por'z) Py
e, multiplicando por byy1:
Pyt = Pi(by +2'y) = (I + Pya'a)Pyi1bpsy
Finalmente, utilizando (23) e (25):
V= (I + Pa'a) T (Y + Baly)  (27)
Logo, dada a atualizagao no instante k, a ex-
pressao acima representa o parametro no instante

k + 1 a partir da tltima saida y e da observagao
mais recente .

5 Aplicacao dos Modelos Evolutivos para
Previsao de Carga

A previsdo de carga é de suma importancia
para um bom planejamento elétrico e energético.
A programacao de geracao e de intervencgoes no
sistema, e a execucao da operacao em tempo real
sao processos cuja qualidade é conseqiiéncia da
precisao dos valores de carga esperados.

Com isso, os algoritmos APE e eTS foram uti-
liados para previsao de carga a curto prazo de uma
empresa de energia elétrica brasileira. Os dados de
carga usados sao horarios e expressos em kilowatts
(kW), correspondentes ao més de Agosto de 2000.

Para a previsao da carga uma hora a
frente foram utilizadas 3 horas anteriores, isto é,
Y¢—3, Yi—2, Yi_1, para prever a carga da hora t, re-
presentada pela saida y;. Os modelos eTS e APE
foram avaliados para a previsao de 382 horas do
més de Agosto de 2000, isto é, aproximadamente
duas semanas, compreendidas entre 0:00h do dia
9 até 0:00h do dia 25. No caso do APE com ajuste
global, foram ainda utilizados como dados de trei-
namento uma semana anterior, ou seja, 1:00h do
dia 12 até 23:00h do dia 8. Em todos os casos, os
dados foram normalizados no intervalo [0, 1].

O desempenho dos modelos foi analisado de
acordo com 6 critérios: raiz do erro quadrético mé-
dio (REQM), erro absoluto médio (EAM), erro re-
lativo médio (ERM) e erro relativo méximo (ER-
max), coeficiente de correlagdo p e ntimero de re-
gras ajustadas.

Os resultados, mostrados na tabela 1 e nas
figuras 1, 2 e 3 mostraram que os modelos apre-
sentaram desempenhos similares. Entretanto, o
APE teve um menor numero de regras ajustadas,
em ambas versoes.

Tabela 1: Desempenho dos modelos.

Modelos
Desempenho APE | APEr* eTS
REQM (10°kW) 3,0988 | 3,3425 4,3447
EAM(10°kW) 2,1710 | 2,2967 2,3537
ERM (%) 4,5922 | 47782 4,7278
ERpaz(%) 29,2213 | 64,9680 | 82,3749
p 0,9685 | 10,9625 0,9360
Numero de regras 4 5 7

x APE com atualizago recursiva do conseqiiente

6 Conclusao

Esse artigo descreveu uma modelagem alter-
nativa baseada na nocao de aprendizado partici-
pativo. O método inclui um algoritmo de agru-
pamento nao supervisionado, capaz de identificar
dindmicamente o niimero de grupos, e um meca-
nismo que atualiza em tempo real a estrutura das
regras. Além disso, como avancos & idéia proposta
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Figura 1: APE com ajuste global.
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Figura 2: Algoritmo eTS
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Figura 3: APE com ajuste recursivo.

originalmente, foram mostrados alguns aspectos
do comportameto do algoritmo bem como imple-
mentado o ajuste recursivo dos conseqiientes.

O desempenho do APE, tanto na versdo com
ajuste global quanto recursivo, foi comparado ao

algoritmo eT'S, no qual baseia-se a estrutura de re-
gras do APE. As comparagoes foram feitas na pre-
visao de carga horaria de uma empresa de energia
elétrica brasileira. Os resultados mostraram que o
APE proporciona um modelo eficiente, leve e par-
cimonioso na identificagdo e previsao de padroes
contidos na série.
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