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Os bons resultados obtidos pelas abordagens fuzzy utilizadas para a previsdo de valores em\
séries temporais (ST) tem contribuido significativamente para o crescimento da drea. Embora
a drea estatistica também apresente resultados expressivos em relacdo a previsdo de valores, hd
uma caréncia de modelos na literatura que combinem séries temporais fuzzy (STF) com
modelos cldssicos da drea da estatistica. Assim, este artigo tem como propdsito apresentar trés
modelos fuzzy de previsdo que combinam os conceitos das STF e da drea estatistica para obter
uma melhora na acurdcia das previsoes. Com o objetivo de identificar os pontos fortes e fracos
dos modelos e também para validar as abordagens apresentadas, foram realizados experimentos
com quatro ST dos indices TAIEX entre os anos de 2001 e 2004. Os resultados obtidos pelos
modelos apresentados foram comparados com outras trés abordagens disponiveis na literatura.
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The good results obtained by fuzzy approaches applied for forecasting values in time series (TS)
has contributed significantly to increase the interest in the area. Although also there are
expressive results in the statistical, there is a lack of prediction models that combine fuzzy time
series (FTS) with classic models of statistics. Thus, this paper aims to present three fuzzy
Jorecasting models that combine the concepts FTS with statistical models to obtain an
improvement in the accuracy of forecasts. In order to identify the strong and weak points of the
models and to validate the approaches presented, experiments were performed using four
TAIEX index between 2001 and 2004. The results obtained were compared with other three
approaches available in the literature.
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1 INTRODUCAO

Os modelos de previsdo desenvolvidos recentemente t€ém apresentado importantes
resultados em aplicacdes da vida real. Dentre os modelos de previsdo disponiveis na literatura,
Séries Temporais Fuzzy (STF) (SONG & CHISSOM, 1993) tem sido amplamente utilizados em
situacdes onde existem poucas amostras disponiveis para o treinamento do modelo, ou mesmo
onde os dados sdo representados por meio de termos linguisticos (TL), vagos ou imprecisos.

Diversas abordagens tém contribuido para a evolugdo da drea e, consequentemente, para a
andlise de problemas nos mais diversos cendrios do mundo real. Entretanto, dentre as possiveis
aplicacdes de Séries Temporais (ST), certamente a drea financeira € a mais explorada em relagao
aos experimentos para previsdo e, por esta razdo, a que apresenta maior diversidade de modelos
preditivos (CHEN & KAO, 2013) (YU & HUARNG, 2008) (WANG & LEE, 2014) e (ZHANG,
2003). Assim, este artigo tem como objetivo apresentar a evolug@o e as principais caracteristicas
dos modelos de pré-processamento e de previsdo desenvolvidos a partir da técnica de pré-
processamento introduzida em Santos e Camargo (2013). A Sec¢ao 2 apresenta os conceitos de STF
e as principais etapas presente no cdlculo de um valor previsto. A Sec@o 3 apresenta os modelos
de previsdo e na Se¢do 4 os experimentos € uma andlise comparativa dos resultados sao
apresentados. Por fim, as conclusdes e trabalhos futuros sdao descritos na Secdo 5.

2 SERIES TEMPORAIS FUZZY

Séries Temporais Fuzzy (SONG & CHISSOM, 1993) podem ser definidas como uma
sequéncia de termos linguisticos coletados em um mesmo intervalo temporal onde cada amostra
fuzzy representa um valor numérico observado no instante t. Na sequéncia sdo apresentadas
algumas defini¢des sobre STF.

Definicdo 1. Seja Y (t) um subconjunto dos niimeros reais. Considere f;(t), onde i =
1,2, ...,c, como um conjunto fuzzy definido no universo de discurso de Y (t). Se F(t) € uma
colegdo de f;(t), entdo F(t) € denominada uma série temporal fuzzy de Y (t).

Definicao 2: Considere F(t) uma implicagdo de F(t — 1), ou seja, F(t —1) = F(t). A
relacdo existente entre F(t) e F(t — 1) é representada por F(t) = F(t — 1)°R(t,t — 1), onde "°",
originalmente, é definido como o operador Max-Min e R(t,t — 1) é uma relacdo fuzzy entre F(t)
e F(t —1). Desta forma F(t — 1) — F(t) é denominada relacdo l6gica fuzzy de primeira ordem.

Definicdao 3: Se F(t) é causado por F(t — 1),F(t — 2), ..., F(t — k), entdo esta rela¢do
l16gica fuzzy (RLF) é definida como relagdo de implica¢do de k — ésima ordem em uma ST, e
deve ser representada por F(t — k),...,F(t —2),F(t — 1) - F(t).

Os procedimentos base apresentados por Song e Chissom (1993) para gerar uma previsao
utilizando STF sdo: (1) Definir o dominio da varidvel Y; (2) Definir os conjuntos fuzzy dentro do
dominio para esta varidvel; (3) Fuzzificar os dados observados na ST; (4) Construir a base de RLF
a partir da ST fuzzificada; (5) Gerar uma previsdo fuzzificada; (6) Defuzzificar a previsao
calculada anteriormente. A fuzzificacdo a ser realizada na etapa 3, consiste em converter cada
amostra numérica da ST em seu conjunto fuzzy de maior pertinéncia.

3 MODELOS FUZZY DE PREVISAO

Esta se¢do tem como objetivo apresentar as caracteristicas e a evolucao dos modelos de
previsdo fuzzy desenvolvidos a partir do método de pré-processamento publicado em Santos e
Camargo (2013). Os modelos descritos sdo compostos por um método de pré-processamento e
pelo modelo de previsao.
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A etapa de pré-processamento tem como objetivo melhorar a acurdcia das previsdes por
meio da definicdo do dominio, da identificacio e remocgao dos outliers e por meio da defini¢do do
nimero de TL com suas respectivas fungdes de pertinéncia que melhor represente os dados
observados. Os modelos sio descritos na sequéncia.

3.1 Modelo de previsao em STF baseado no intervalo temporal das amostras

A abordagem introduzida nesta secdo tem como principal caracteristica classificar o
conhecimento extraido da ST em diferentes grupos temporais (SANTOS & CAMARGO, 2014a).

Concluido o pré-processamento onde os conjuntos fuzzy sao definidos, a fuzzificacdo deve
ser realizada e, na sequéncia, a base de conhecimento deve ser definida por meio de RLF de
segunda ordem no formato L;, Ljyq = L;j4,, para i =1,2,...,n— 2, onde n é o nimero de
amostras observadas na STF e L; € o termo linguistico que representa o valor observado no instante
i. A base de conhecimento € dividida em trés grupos temporais de RLF, sendo que o conhecimento
mais recente extraido da ST fuzzificada terd maior influéncia no cdlculo do valor previsto do que
o conhecimento mais antigo. O grau de influéncia, ou o peso pg;, do grupo de RLF G;, para i =
1,2 e 3 deve ser definido empiricamente respeitando a restri¢do pg, < pg, < Pg,- A previsao €
realizada conforme apresentado na Equagao 1.

3
dn+1 = Z VGi X pGi’ (1)
i=1

onde dj 4 € o valor previsto, pg, € o grau de influéncia do grupo de RLF G;, parai =1,2¢3 ¢
Vi, € a média dos pardmetros centrais dos conjuntos triangulares fuzzy que representam cada
implicacdo das RLF presentes no grupo G; com os TL L; =L, 4 e L;y; =L, em seus
antecedentes, sendo L,, o TL que representa a amostra mais recente da STF.

3.2 Previsao em STF por meio de uma extensao do alisamento exponencial simples

Assim como na abordagem anterior, 0 modelo de previsdo apresentado nesta secdo utiliza
o método de pré-processamento baseado em Santos e Camargo (2013), realizando apenas um
ajuste no modo como o nimero de conjuntos fuzzy € definido para a representacdo dos valores
numéricos observados, como apresentado em Santos e Camargo (2014b).

A principal contribuicdo deste modelo de previsdo estd na combinacdo do método
estatistico Alisamento Exponencial Simples (AES) com os conceitos das STF. Este modelo de
previsdo também introduz o uso de RLF de segunda ordem com trés termos linguisticos na
implicacdo, ou seja, L;, Liyq = Lii2,Liz3, Lizq, parai =1,2,3,...,n — 4, onde n € o nimero de
amostras observadas (SANTOS & CAMARGQO, 2014b). O valor previsto € calculado a partir da
Equacio 2.

q-1
dnas = @3 ) (1= )'Sqi+ (1 - )15 @)

i=0

onde d, ;1 € o valor previsto, q é o nimero de RLF na base de conhecimento com os antecedentes
Li=L,1eLijy; =Ly, e0 =< a; <1¢&o fator de suavizagio.
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Para atribuir maior influéncia no célculo do valor previsto aos valores S que representam o
comportamento mais recente da ST, a; deve ser definido préximo de 1. Caso deseja-se atribuir
maior influéncia no célculo do valor previsto ao comportamento mais antigo da ST a4 deve ser
definido préximo a 0. Os valores S s@o calculados a partir da Equacao 3, sendo S, o valor calculado
a partir da RLF mais antiga da base de conhecimento com os antecedentes L; = L,,_q € L;;1 = L.

S=(1—ay) iz +a;(1 —ap)liyz + azliyy (3)

onde a, indica o fator de suavizacdo e deve respeitar a mesma restri¢do da Equagdo 2 e l;,,, l;43
l; ;4 representam os valores numéricos dos TL das implicacdes, ou seja, o parametro central dos
respectivos conjuntos fuzzy triangulares na implicagdo das RLF com os termos L; = L,_;eL;y1 =
L. Caso ndo haja ao menos uma RLF na base de conhecimento com os TL L; =L, _q e L;; 1 =
L, o valor fornecido como previsao é o parametro central do conjunto fuzzy triangular do TL L,,.

3.3 Modelo hibrido de previsao combinando STF, regressao linear e uma nova técnica de
suavizacao

O modelo de previsdo apresentado nesta se¢ao bem como sua técnica de pré-processamento
foi introduzido em Santos e Camargo (2015). Um dos ajustes que permitiram uma melhor acuricia
deste modelo é em relagdo a técnica de suavizagdo utilizada nas Equagdes 2 e 3. A nova técnica
de suavizacdo € apresentada na Equacao 4.

91'

Wi = Zn—l 9j
j=0

“4)

onde w; € o grau de suavizagdo utilizado para ponderar os S, valores na Equagio 2 e os valores [;
na Equacgdo 3, n € o nimero de TL a serem suavizados e 8 € o fator de suavizagdo. Caso 0 < 6 <
1 o comportamento mais recente da ST terd maior grau de influéncia no cdlculo do valor previsto
e, se 8 > 1, os primeiros termos disponiveis na ST terdo maior influéncia no calculo do valor
previsto. Quando 6 = 1, todos os termos terdo o mesmo grau de influéncia.

Outra importante contribui¢do desta abordagem, é a combinacao da regressdo linear com
os conceitos de STF. Ao invés de utilizar o valor do pardmetro central do conjunto triangular que
representa o termo linguistico L,, em ocasides onde ndo hd ao menos uma RLF com os antecedentes
L;i = L,_; e Liy; = Ly, nestaabordagem ¢ utilizado o pardmetro f3; do modelo de regressio linear,
que indica a variagdo média em Y; para cada novo dado observado. Assim, quando nao hé ao
menos RLF disponiveis para o célculo da previsdo, o valor previsto é definido por meio do
pardmetro f3; somado ao pardmetro central do termo linguistico L,,.

4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Os experimentos foram realizados utilizando as ST com os indices TAIEX (Taiwan Stock
Exchange Weighted Index) entre os anos de 2001 e 2004, o que permitiu uma anélise comparativa
entre diversas abordagens disponiveis na literatura e também conclusdes significativas a respeito
dos modelos desenvolvidos. O treinamento dos modelos foi realizado utilizando os dados entre
janeiro e outubro de cada ano e os testes foram realizados com os indices de novembro e dezembro
dos respectivos anos. A Tabela 1 apresenta a acurdcia dos experimentos para cada abordagem.
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Tabela 1 — Raiz do erro médio quadratico das previsoes para os indices TAIEX com diferentes abordagens

Abordagem TAIEX 2001 TAIEX 2002 TAIEX 2003 TAIEX 2004 Média
Yu e Huarng (2008) 120,0 69,0 52,0 60,0 75,2
Chen e Kao (2013) 114,5 76,8 54,2 58,1 75,9
Wang e Lee (2014) 120,2 69,7 56,3 54,2 75,1
Santos e Camargo (2014a) 113,0 65,3 53,9 77,4 77,4
Santos e Camargo (2014b) 106,2 66,7 51,1 52,9 69,2
Santos e Camargo (2015) 97,2 63,2 48,9 52,2 65,3

Apesar de apresentar uma acurdcia satisfatéria Santos e Camargo (2014a) apresenta uma
acurdcia significativamente inferior a das duas outras abordagens apresentadas nas Secoes 3.2 e
3.3. A melhora na acurdcia obtida em Santos e Camargo (2014b) pode ser atribuida ao uso do AES
como técnica de suavizagdo, ao invés da classificacdo das RLF em grupos e ao uso de RLF de
segunda ordem com 3 consequentes. Ja a melhora obtida na abordagem Santos e Camargo (2015)
€ resultado da combinacdo da regressdo linear simples no auxilio da previsdo em situagdes nas
quais a base de conhecimento ndo possui RLF para o célculo da previsdo e também ao uso da nova
técnica de suavizacdo apresentada na Equacdo 4.

5 CONCLUSOES

A combinagdo dos sistemas fuzzy com os conceitos bdsicos de ST tem demonstrado por
meio de resultados ser uma drea de pesquisa bastante promissora. Os modelos de previsdao
apresentados neste trabalho obtiveram uma acuricia satisfatéria nos experimentos realizados,
utilizando como principio a atribuicdo de diferentes graus de influéncia aos dados observados ao
longo da série.

Como trabalhos futuros esta sendo desenvolvida uma nova técnica de suavizag@o que visa
identificar automaticamente os valores de 6 na Equacdo 4 que geram a melhor acuricia das
previsdes. Para isso o modelo utilizard o histérico das previsdes ja realizadas para identificar os
valores de 6 que geraram o menor erro médio quadrético.
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