Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 4, N. 1, 2016.
Trabalho apresentado no DINCON, Natal - RN, 2015.

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied
Mathematics

Uma Metodologia Baseada Na Identificacao Fuzzy Sobre Um
Método Hibrido Para Modelos de Previsao em Série Temporal

José Gracildo de Carvalho Junior!

Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica; Universidade Federal do Para; Belém, Para, Brasil
Carlos Tavares da Costa Junior?

Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica; Universidade Federal do Para; Belém, Pard, Brasil
Joao Caldas do Lago Neto?

Grupo de Otimizacdo e Sistemas Fuzzy; Universidade Federal do Amazonas; Manaus, Amazonas, Brasil

Resumo. Este trabalho apresenta um método de previsao hibrido, com concepcgao e apri-
moramento pelo uso da teoria dos conjuntos fuzzy, aliada & metodologia classica de séries
temporais. Em comparacao com métodos de previsao consolidados na literatura, os resulta-
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baixissimo erro retornado.
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1 Introducao

1.1 Motivacao e objetivos

Metodologias capazes de prever variaveis de comportamento rotineiros, geralmente im-
previsiveis (ver, [19]), como fenomenos da engenharia, medicina, biologia, fisica, etc., tém
fomentado uma quantidade significativa de pesquisas cientificas. Dentre os diversos fatores
com efeitos diretos na capacidade preditiva dos métodos de previsao, é senso comum que
a identificacao correta dos parametros estruturais, se torna uma das etapas fundamentais
e mais importante do processo de modelagem matematica, tal como, é amplamente discu-
tido em [2]. Neste contexto, a utilizagdo de técnicas de previsdo temporal que consideram
metodologias hibridas, como por exemplo, série temporal fuzzy, para muitos estudiosos
surge como uma alternativa promissora, pois apresenta eficiéncia amplamente compro-
vada, diante de uma infinidade de propostas estabelecidas na literatura. Desta forma,
este estudo busca propor uma estratégia de previsao fuzzy, que torne possivel estabelecer
uma rotina de modelagem temporal, onde o erro global inerente ao modelo de previsao
seja minimizado, por meio da determinagao eficiente dos parametros estruturais da série
temporal fuzzy.
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1.2 Estado da arte

Originalmente proposto por [27], o método de previsao conhecido como série tempo-
ral fuzzy, ha bastante tempo vem suscitando uma quantidade expressiva de propostas
metodolégicas, dentre as quais muitas sdo concebidas combinadas a inteligéncia artifi-
cial, por exemplo, o método de otimizacao por enxame de particulas [16], algoritmos
genéticos [5] e redes neurais artificiais [1]. Neste contexto, os métodos de previsao consti-
tuidos por séries temporais, que incorporam em seus algoritmos a teoria de conjuntos
fuzzy, que foi estabelecida por [32], passaram a receber um destaque especial por grande
parte dos pesquisadores. Desta forma, modelos hibridos de previsao fuzzy sao utilizados
nas mais diversas areas do conhecimento humano, tais como, atividade solar [1], carga
de energia elétrica [12,15, 21, 26, 29|, demanda de petréleo [25], producao de arroz [3],
indice de agoes chinés [8,9,28], funcionamento de turbinas em centrais nucleares [4], indice
TAIEX [22,23], volume de trifego de navios no estreito de Istambul [7], velocidade diaria
dos ventos [30], consumo de diesel e energia elétrica [20].

2 Propésito
2.1 Importancia do trabalho

A busca pela otimizacao global na identificagdo do modelo de previsao fuzzy, que
implica numa maior acuricia do modelo estimado, tem surgido como uma necessidade
crescente no processo de modelagem temporal. Neste contexto, este trabalho contribui,
para a solugao de problemas em uma demanda existente no mundo real, sobre tudo, com
uma forte e expressiva corrente cientifica que busca propor ferramentas com capacidade su-
ficiente, para melhorar o algoritmo funcional de estimacao paramétrica em série temporal.

2.2 Destaques desta pesquisa

Com a aplicacao do algoritmo proposto neste trabalho sobre dados fuzzificados, se
torna possivel obter um modelo inicial, que captura o padrao das caracteristicas aleatorias
de forma eficiente, independente do baixo ou alto grau de variabilidade inerente & base
de dados utilizados. Assim, a proposta desta pesquisa origina-se sobre um modelo tem-
poral preliminar, e, com a utilizagao da funcao de autocorrelacao estendida, aliada a um
sistema fuzzy de fungoes de pertinéncias triangulares, produz um modelo de previsdo com
estrutura hibrida, que suscita um método de modelagem fuzzy temporal otimizado com-
putacionalmente, com capacidade preditiva significativa e de carater inédito na literatura.

3 Métodos

Definigao 1. Seja uma variavel aleatéria Z(t), onde ¢t = 0;1;2;...;n é um conjunto dos
nimeros inteiros, tal que, U representa o universo de discurso onde os conjuntos fuzzy
fi(t) (i =0;1;2;...;n) sao definidos [26,28]. Caso F(t) represente uma colegao de fi(t);
fa(t);...; fu(t), entdo, F(t) é considerada uma série temporal fuzzy sobre a variavel Z(t).
Definicao 2. Caso F(t) seja resultante de F(t — 1), entdo se pode representar esta
relacdo como F(t — 1) — F(t). Neste caso, esta relagdo fuzzy pode ser dada segundo
[3,10,21,26,28], como F(t) = F(t—1)oU(t —1,t), onde U(t — 1,t) indica a relagao fuzzy
entre F'(t) e F(t—1), e ainda, “o” representa um operador de composi¢do maximo-minimo
(ver, [6]).
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Definigao 3. Segundo [28], representando F'(t — 1) por A; e F(t) por Aj, entao, a relagio
entre F'(t) e F'(t—1), consequentemente pode ser considerada uma relagao légica A; — A;.
Definicao 4. Seja F'(t) uma série temporal fuzzy. Caso exista um componente de sa-
zonalidade em F'(t), entdo um modelo de previsao via série temporal fuzzy sazonal de
primeira ordem pode ser estimado e, segundo ainda [26], este modelo é representado por
F(t —s) — F(t), onde “s” indica o periodo sazonal observado.

Definicao 5. Define-se por funcao de autocorrelagdo estendida fuzzy média aleatéria
(EACF fuzzy-RA), para a média da EACF no intervalo u;, correspondente ao conjunto
fuzzy triangular A; ativado pela pertinéncia maxima, durante o processo de fuzzificacgao.
Assim, sao gerados “n” pontos dentro do suporte do conjunto A;, e, posteriormente é
calculada a fungdo EACF fuzzy-RA, no intervalo u; especifico para compor a série temporal
fuzzy F;(t), onde, 1 <i<mel <t <T, como sendo o conjunto de valores obtidos. A
funcao média aleatéria fuzzy resultante deste processo é representada pela Equacao (1).

WA (s b) = FEAD) — oFA0)FFL () — - — 6,74 (0) FF4 (), (1)

onde, h = 1;2;..r, k > 0,7 > 0, b = 1;2;...; B, tal que, B é o nimero de amostras
independentes e ngﬁA(b), sao obtidos de forma iterativa, de acordo como é descrito em [11].

3.1 Medida de desempenho para avaliacao do modelo de previsao fuzzy

Mediante a identificacdo do modelo de previsao, uma avaliacao dos erros deste modelo
ajustado, necessariamente deve ser realizada, como defendem [14,18]. Neste sentido, a
medida de acurdcia do erro de previsao, conhecida por escala de erro médio absoluto
(MASE), surge como a mais indicada segundo [18]. Entao, como em [13], neste estudo

serd adotada a Equacao (2).
€t
MASE = Mean nil 2?22 D/;t o Y;—l‘ 5 (2)

onde, e; indica o erro no instante ¢, tal que, ¢ = 1,...,n, n é o nimero de dados da série
temporal e Y; e Y;_1, indicam os valores da série no instante t e t — 1, respectivamente.
3.2 Algoritmo de previsao fuzzy proposto

Nesta se¢ao, o algoritmo de previsao fuzzy, a ser implementado sobre a série temporal,
sera apresentado na forma de rotina descrita passo a passo.

Etapa 1: Coletar os dados histéricos de interesse para compor a série temporal;

Etapa 2: Definir o universo de discurso U, onde U = [Z(1in) — Z1; Z(max) + Z2], tal que,
Z(min) € Z(max), 520 0s valores minimo e maximo da série de dados, respectivamente;
Z) e Zy sao dois nimeros positivos como observados em [9,10];

Etapa 3: Particionar o universo U em “m” conjuntos fuzzy de mesmo comprimento como
em [3]. Segundo [24], m € [5;9], logo, a média m = 7 é um valor ideal a ser adotado;

Etapa 4: Fuzzificar os dados construindo m conjuntos fuzzy A;, onde i = 1;2;...;m,
determinados no passo anterior, utilizando a definigdo de nimero fuzzy triangular;

Etapa 5: Ativar os conjuntos fuzzy construidos no passo anterior, pela pertinéncia maxima
de cada valor em relacdo & A;, e posteriormente, indicar as relacoes fuzzy logicas.
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Etapa 6: Gerar uma série temporal com 1000 pontos aleatérios no intervalo u;, associado
com A; ativado no passo anterior. Calcular a func¢ao de autocorrelacao amostral (fac)
dentro dos u;s. Obter a fac — média aleatéria (fac — MA) em cada ;. Calcular a
EACF das fac — M A's nos u}s resultantes. E, entdo, identificar o modelo fuzzy;

Etapa 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy, que foi identificado no
passo anterior. Medir a acuricia do modelo identificado mediante o valor do MASE.

4 Resultados

Nesta secao, a rotina de identificacao e previsao fuzzy que estd sendo proposta neste
trabalho, serd avaliada em um estudo de caso, utilizando um modelo de previsao via série
temporal fuzzy. Uma base de dados sobre carga de energia elétrica disponivel na literatura
cientifica (ver, [26]), serd utilizada na avaliagdo do algoritmo de previsao fuzzy proposto.

4.1 Previsao fuzzy para a carga de energia elétrica de curto prazo

De acordo com os passos do algoritmo de previsao, descritos na segao 3, inicialmente
determina-se U = [21340; 43000], e escolhe-se m = 7, pois, segundo a teoria defendida
por [24], sete partigoes de U é o mais adequado. Para A;, onde i = 1;2;...; 7, e utilizando
a definicdo de numero fuzzy triangular discutida em [3], onde os triangulos sdo isdsceles
de vértices dados por a;; b;; ¢;, € o intervalo de suporte de cada conjunto fuzzy é definindo
por u; = [a;;¢;]. Os intervalos de suporte dos conjuntos fuzzy sao: u;=[21340; 26760],
u2=[24050; 29460], u3=[26760; 32170], us=[29460; 34880], u5=[32170; 37590], us=[34880;
40290] e u7=[37590; 43000]. Apds o processo de fuzzificacao ser finalizado (Etapa 5),
na Etapa 6 a identificacdo do modelo foi realizada e os resultados da funcgao Wt{{k‘z sao
observados nas Tabelas (1 e 2). O modelo 6timo identificado (probabilidade de significancia
< a=10%), é o modelo ARMA de parametros AR(5) e MA(3) (0,086 na Tabela 2).

Tabela 1: Resultados da fungao w/i, para a carga de energia elétrica.
Lag MA(0)  MA(L) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) _ -0,405 0,009  -0,164 0,174 -0,026 _ -0,114
AR(1)  -0,379  -0,027  -0,125 0,172 -0,022  -0,035
AR(2)  -0,452  -0,442  -0,366 0,029  -0,075  -0,011
AR(3)  -0,136 0,035  -0,393  -0,085  -0,106  -0,228
AR(4) 0,090  -0,011  -0,171  -0,094 0,033 -0,214
AR(5) 0,023  -0,171  -0,136  -0,313  -0,045  -0,079

Tabela 2: Probabilidade de significancia para os resultados da fungao w/i! na Tabla 1.
Lag MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4)  MA(5) '

AR(0) 0,006 0,956 0,328 0,309 0,882 0,515
AR(1) 0,010 0,870 0,481 0,301 0,909 0,868
AR(2) 0,002 0,003 0,020 0,865 0,765 0,965

AR(3) 0,368 0,820 0,012 0,643 0,618 0,196
AR(4) 0,554 0,946 0,460 0,678 0,882 0,260
AR(5) 0,880 0,308 0,592 0,086 0,826 0,743

Para que o modelo seja considerado valido, dentre outras condicoes, a série temporal que
originou este modelo deve ser estacionaria. O teste de Dickey-Fuller da raiz unitéria (ver,
[17]), indica que a série defuzzificada da carga de energia elétrica possui comportamento
estaciondrio (p-valor = 0,001 < o = 10%). O modelo otimizado computacionalmente
ap6ds a identificagao foi o FSARIMA(5;1;1)(1;0;1)36, onde a estatistica de teste t-Student
indicou os parametros AR(2) e AR(3), deste modelo como néo significativos, isto é, p-valor
= 0,316 e 0,201 (ambos > 10%), respectivamente. Portanto, o modelo de previsao fuzzy
ird excluir estes parametros, diferentemente dos demais coeficientes que serdo mantidos
no modelo. Como um componente de sazonalidade (s = 36) estd integrado ao modelo, o
teste Qui-quadrado comprovou sua significancia estatistica (p-valor = 0,032 < o = 0, 10).
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5 Discussoes

Finalmente, na Etapa 7 do algoritmo de previsdo, o MASE obtido assumiu valor de 0,14
(Tabela 3). Como o MASE é uma métrica de erro absoluto (> 0), se pode aceitar que o
modelo foi bem identificado. E ainda, em comparacdo com outros métodos de previsao
vistos na Tabela 3, a eficiéncia do método de previsao proposto é comprovada. A eficiéncia
do método de identificagdo proposto se torna possivel de ser ratificada, com o auxilio da
Figura (1), face uma sobreposigao entre os valores reais e de previsao pelo modelo proposto.

Tabela 3: Comparacao do MASE obtido por varios métodos para carga de energia elétrica.

Fonte Modelo MASE
Sadaei et al. (2014) Método OTS-SVR 1,09
Sadaei et al. (2014) Método PSO-ARIMA 0,71
Sadaei et al. (2014) Método LS-ARIMA 0,51
Sadaei et al. (2014) Método REWFTS-Model 1 0,60
Sadaei et al. (2014) Método Sadaei et al. 0,37
Método Proposto FSARIMA(5,1,1)(1,0,1)36 0,14
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Figura 1: Valor atual e previsoes (método proposto) para carga de energia elétrica.

Adicionalmente, foram construidos intervalos de confianca fuzzy (ver, [31]) com altissimo
grau de confiabilidade (99%). Mediante os resultados de 6 projegdes (12:30 PM a 03:00
AM) realizadas pelo modelo proposto e observadas na Tabela (4), é possivel notar valores
da carga de energia elétrica, que pertencem aos intervalos de confianca. Este fato ratifica
novamente que o modelo de previsao fuzzy proposto foi eficientemente identificado.

Tabela 4: Intervalo de confianga fuzzy para a carga de energia elétrica.

Tempo Projecao da carga Conjunto Intervalo I.C(Bﬁ‘; 99%) I.C(BIE ;99%)

(horas) de energia elétrica (MW) fuzzy fuzzy (u;)
12:30 PM 26.859,60 A2 24.050; 29.460 23.760,12; 35.168,45 29.175,91; 40.581,23
01:00 AM 28.641,50 A3 26.760; 32.170 23.760,12; 35.168,45 29.175,91; 40.581,23
01:30 AM 31.736,40 A4 29.460; 34.880 23.760,12; 35.168,45 20.175,91; 40.581,23
02:00 AM 34.892,10 A5 32.170; 37.590 23.760,12; 35.168,45 29.175,91; 40.581,23
02:30 AM 37.585,80 A6 34.880; 40.290 23.760,12; 35.168,45 29.175,91; 40.581,23
03:00 AM 39.733,10 AT 37.590; 43.000 23.760,12; 35.168,45 29.175,91; 40.581,23

Em relagao as suposigoes bésicas de ruido branco em uma série temporal, de acordo ao que
defende [14]. A partir do padrao aleatério apresentado pelos erros, se torna possivel aceitar
que os erros de previsao apresentam variancia constante e sao independentes entre si.
Consequentemente, quanto a distribuigao normal dos erros de previsao que foram gerados
pelo modelo FSARIMA (5;1;1)(1;0;1)36, o teste de normalidade de Anderson Darling (AD)
forneceu valor de estatistica igual a 0,501, com probabilidade de significancia de 0,198.
Como o p-valor = 0,198 > a = 10%, entao, os erros produzidos pelo modelo de previsao
fuzzy proposto neste trabalho, seguem uma funcao densidade de probabilidade normal.
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6 Conclusoes

Neste estudo, foi estabelecido um novo algoritmo de previsao fuzzy, com o intuito
de reduzir os erros associados ao modelo resultante, mediante uma identificacdo eficiente
dos parametros estruturais. Para isto, combinou-se a metodologia de conjuntos fuzzy a
funcao de autocorrelacao estendida e se otimizou o processo de identificagdo, com auxilio
de testes computacionais suscitando um modelo de previsao fuzzy com acuracia elevada.
O erro de previsao retornado pelo modelo proposto foi necessariamente baixo, atendendo
as exigéncias estabelecidas na literatura em constituir um padrao de ruido branco exigido.
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