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Resumo Atualmente existe um nimero considerdvel de algoritmos para
previsao de séries temporais, mas nenhum deles mostra-se, individual-
mente, como um preditor dominante. A combinagao de preditores apresen-
ta-se como um promissor mecanismo de previsdo em contraposigdo as
previsdes individuais. Este artigo avalia o caso da combinacao de algorit-
mos de previsao baseados em inteligéncia computacional, em particular o
algoritmo c-regressao nebuloso, com algoritmos estatisticos tradicionais.
Considera-se metodologias de combinagao distintas como média simples,
média simples aparada, ponderagao baseada na variancia e no desempe-
nho, e minimos quadrados. Além disso, um modelo nebuloso baseado em
regras para selecdo dos pesos na combinagdo das previsoes é avaliado.
Experimentos computacionais consideraram dados da competicao 2016
Computational Intelligence in Forecasting. Os resultados sugerem que a
combinagao do modelo nebuloso c-regressao com as técnicas estatisticas,
considerando a ponderacao dos preditores com base na varidncia, apre-
senta previsdes mais acuradas em contraposi¢ao aos modelos individuais
e aos demais métodos de combinacao.
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1 Introdugao

A previsao de séries temporais desempenha papel central no apoio de operagoes
industriais, no planejamento estratégico e na tomada de decisées. A modelagem e
previsao de séries temporais tém aplicagoes amplamente difundidas em diversas
areas, tais como economia, finangas, engenharia, biologia, hidrologia, agricultura
e medicina [1].

Estudos tém sido conduzidos para avaliar o desempenho dos distintos al-
goritmos de previsdo atualmente disponiveis [2]. Em uma grande variedade de
cendrios possiveis a respeito do comportamento futuro de determinado fenémeno,



verifica-se a impossibilidade em se obter resultados consistentes que conduzam a
escolha de um melhor método ou modelo de predicao, isto é, nenhum algoritmo
é capaz de gerar melhores previsoes em todos os possiveis conjuntos de dados [3].
Na prética, um algoritmo pode apresentar melhor desempenho em uma classe
especifica de problemas ou dados.

A ideia em se combinar algoritmos de previsdo surgiu como uma forma de
superar tal limitacdo e tem sua origem na década de 1960 [4,5] em que se evi-
denciou uma reducao significativa de erros de previsdo por meio da combinacao
ponderada de distintos preditores. Alguns anos depois, [6] sugeriu uma abor-
dagem Bayesiana para combinar previsoes e desde entao inimeros estudos tém
indicado o melhor desempenho de combinagoes de previsoes em contraposicao a
previsoes individuais ([7,8]).

Uma abordagem usual para combinacao de preditores consiste na avaliacao
de potenciais e distintos métodos em uma amostra de dados de treinamento e
a posterior selecao dos melhores algoritmos para realizar previsdoes em um con-
junto de dados para teste. O crescente interesse de pesquisadores no problema
de combinagao de previsoes resultou em um grande niimero de técnicas para
tal. Grande parte delas consiste em uma combinacao linear ponderada das pre-
visoes individuais. Métodos estatisticos tais como média simples, média aparada,
mediana, etc, estao dentre os modelos de combinagao mais simples e utilizados
na pratica. Por exemplo, os autores de [10] propdem um modelo de previsao
de demanda que combina distintos métodos individuais, associando pesos aos
preditores utilizando técnicas lineares e nao-lineares baseadas em redes neurais
nebulosas.

A utilizacdo de modelos de aprendizagem de maquina para aumentar a pre-
cisao de previsoes em técnicas de combinagao é uma abordagem que tem sido
considerada sistematicamente [3]. O objetivo neste caso é o de identificar um
conjunto de padroes que descrevam as séries temporais para, a partir deles,
determinar os pesos dos preditores individuais. Os resultados evidenciam a su-
perioridade de técnicas baseadas em ranqueamento em contraposicao as demais
avaliadas em [3].

A combinagao de previsoes pontuais e intervalares em modelos de suavizagao
exponencial com base em pesos obtidos com base no critério de informacao de
Akaike foi examinado em [11] na previsdo de séries temporais distintas. O autor
sugere que as combinagoes simples e ponderada nao se superam uma a outra
constantemente e, em muitos casos, combinacoes simples apresentam resultados
inferiores em relacgao a previsoes individuais selecionadas de acordo com o critério
de informagao.

No contexto de pregos de energia elétrica [12] avalia a utilizacdo da com-
binagao de previsao para realizar uma andlise backtesting nos pregos da eletri-
cidade em trés principais mercados europeus e norte-americanos. Os resultados
demostram beneficios do uso da combinagao de previsoes dos métodos individu-
ais na obtencao de previsoes mais precisas.

Similarmente, [13] desenvolve um método de combinagao baseado nas cadeias
de Markov e uma combinagao pela média ponderada varidvel no tempo (HM-



TWA) para prever o consumo mensal de energia elétrica na China. A avaliagdo
mostrou que o método HM-TWA superou os modelos individuais e métodos de
combinacéo tradicionais. A eficidcia do método HM-TWA foi verificada por meio
de comparagoes com modelos de combinacoes existentes.

Em inteligéncia computacional, [14] sugere uma combinacao linear de pre-
visao usando pesos determinados por uma rede neural. A rede neural reconhece
padroes de ponderacao dos modelos individuais, utilizando seus registros de pre-
visao passados para produzir as previsoes. Usando oito séries temporais, o au-
tor mostra que a abordagem produz previsoes significativamente mais precisas
quando comparada aos modelos individuais e combinagoes lineares.

O objetivo deste artigo é sugerir uma abordagem de combinacao de algorit-
mos de previsao derivados da inteligéncia computacional e dos métodos classicos
de previsao de séries temporais. Em particular, explora-se a modelagem nebu-
losa c-regressdo (FCR). O modelo FCR é baseado em regras nebulosas do tipo
Takagi-Sugeno (TS). A base de regras emerge da estrutura de agrupamento: cada
grupo se traduz em uma regra nebulosa funcional.

As combinacbes de previstes neste trabalho usam o modelo nebuloso c-
regressao, ARIMA, passeio aleatério, de alisamento exponencial e método theta
como metodologias individuais. A combinacao das previsoes é realizada pela
média simples, média simples aparada, ponderacao baseada na variancia e no
desempenho, minimos quadrados e um modelo nebuloso baseado em regras para
selecao dos pesos na combinagao das previsoes. A ideia é comparar a acurécia
das combinagoes das previsoes pelos modelos de inteligéncia computacional e
técnicas estatisticas de previsao de séries temporais tradicionais frente as pre-
visoes individuais dos modelos.

Os experimentos computacionais foram realizados com os dados fornecidos
pela competicdo de previsdo 2016 Computational Intelligence in Forecasting
(CIF-2016). O conjunto de dados consiste de 72 séries temporais de frequéncias
mensais e comprimentos distintos. O objetivo da competicao é motivar o desen-
volvimento de uma metodologia tnica e consistente para prever séries temporais
de diferentes naturezas para diferentes horizontes de previsao.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Na secao 2 desenvolve-se o mo-
delo nebuloso c-regressao. As abordagens de previsao e combinagao de previsao
sao discutidas na segao 3. Os experimentos computacionais sao apresentados na
se¢io 4. A segdo 5 conclui o artigo resumindo os resultados obtidos e sugerindo
temas para investigacao futura.

2 Modelagem Nebulosa C-Regressao

Essa secdo detalha o modelo nebuloso c-regressdo (FCR). O FCR considera
protétipos afins para a construcao de um sistema de inferéncia funcional ba-
seado em regras nebulosas.



2.1 Estrutura do modelo nebuloso

Um modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) consiste em uma colegao de regras da
forma:

R;: Sex é A; entdo y; = f(6;,x), (1)

em que R; denota a i-ésima regra nebulosa, com i = 1,2,...,¢, ¢ é o nimero
de regras, x = [z1,...,74]T € R? o vetor das varidveis de entrada, A; um con-
junto nebuloso associado a entrada na i-ésima regra com a funcéo de pertinéncia
Ai(x) 1 R — [0,1],0; = [0;1,0i2,...,0:4]" é o vetor de parametros do conse-
quente da regra i. y; € R a saida do i-ésimo subsistema, e f;(-) uma funcao afim
das varidveis de entrada associada a i-ésima regra.

A saida do modelo TS é calculada utilizando a média ponderada da contri-
buicao individual de cada regra:

_ . Ai(x)y:
() @

A expressao (2) pode ser reescrita utilizando graus de ativagao normalizados:

y= zc: AilYi = zc: Aix!0; (3)
i=1 i=1

o 25:1 Aj(x)’

corresponde ao grau de ativagao normalizado da regra i, 8; é o vetor de parametros
do consequente da i-ésima regra, e x. = [1,x7]T o vetor de entrada expandido.

A identificacao de um modelo TS consiste em dois passos. O primeiro con-
siste em determinar a estrutura do modelo, ou seja, os ¢’s conjuntos nebulosos
que compoem os antecedentes das regras. O segundo passo consiste em estimar
os parametros dos consequentes. Para cada modelo afim local, os parametros
podem ser estimados com técnicas baseadas em quadrados minimos ordindrios.
A determinagao da estrutura do modelo consiste em encontrar as regides nebu-
losas, ou equivalentemente, a estimacao dos centros dos grupos de acordo com
a escolha de sua representacao. A cada grupo com funcao de pertinéncia A;(z),
corresponde uma regra.

onde

2.2 Agrupamento com protétipos afins

Para desenvolver modelos nebulosos é necessario particionar o espaco de en-
trada/saida. Quando a modelagem é feita a partir de dados, o particionamento
pode ser feito usando métodos de agrupamento. Neste trabalho utilizou-se fung¢ées
afins como protétipos [15]. No modelo nebuloso c-regressao, a distancia entre um
determinado x; e o i-ésimo protétipo é o erro de estimacao é dada por:

&= (g —x50.)° 1 =1,....¢, (5)



onde 6; corresponde aos parametros do consequente da i-ésima regra nebulosa e
Xet € 0 vetor de entrada x; expandido. A saida de um modelo nebuloso Takagi-
Sugeno é :
T .
yi=x,0;, 1=1,...,c (6)

A distancia (5) ¢ utilizada da mesma forma como no algoritmo de agru-
pamento FCM (Fuzzy C-Means) [16]. A minimizagdo das fungoes objetivo dos
modelos c-regressao resulta na determinacao dos graus de pertinéncia de x; ao
grupo ¢ p;+ de acordo com:

-1

c dz "%1
me=(2(54)7) (7

=1
onde 7 é um ntumero real, geralmente n = 2. Os graus de pertinéncia sao orga-
nizados em uma matriz U = {u;:}, i =1,...,cgrauset =1,...,N, onde N é
o numero de dados.

2.3 Estimativa dos parametros dos consequentes

Usando (6), reescrevemos a expressao (3) como:
Yy = Z \ix10;, (8)
i=1

onde 0; é o vetor de parametros.

Se o conjunto de dados consiste em N observacoes, entao cada vetor de
entrada de regressio expandida é \;;xZ,. Os dados de entrada expandidos e
ponderados podem ser acomodados em uma matriz do conjunto de dados, de
dimensdo (¢ + 1) x N, &I onde:

U = [Ni1Xel, - - -, AiNXeN] (9)

O vetor com os dados de saida, de dimensdo N x 1, pode ser escrito como:

yi = [yit, - yin]” (10)
Consequentemente:
y; =wlo; (11)

Portanto, os parametros do modelo nebuloso afim sao obtidos de acordo com
o algoritmo de quadrados minimos ponderados da seguinte forma [17]:

9i = (Wlﬂpg‘)_lwlyul = 1, ...,C. (12)



2.4 Algoritmo FCR

Esta secao resume os passos da modelagem nebulosa c-regressao. Neste artigo o
algoritmo foi implementado no Matlab ®.

Modelagem Nebulosa C-Regressao

1. Escolha ¢ e o valor de terminagao .
2. Inicialize 6;, 1 = 1,...,¢c, e U.
3.Parat=1,...,N faca
2
4. Compute d = (y, —x56;)", i = 1,1. ..,c
. « —

dip \ 7T
5.  Compute p;; = <Z;=1 (d;> >
6. Atualize 91 = ('I/ZWZT)il %y”
7. fim para
8. se ||AU]|| < £ entao retorne ao passo 3.
9. fim se

3 Meétodos de previsao e de combinagao de previsao

Esta se¢do detalha os modelos ARIMA, passeio aleatério, de alisamento expo-
nencial e método theta e as metodologias de combinacao média simples, média
simples aparada, ponderacao baseada na variancia e no desempenho, e minimos
quadrados.

3.1 Métodos de Previsao

Abordagens mais simples para a previsdo de séries temporais sdo muitas vezes
surpreendentemente robustas como, por exemplo, a suaviza¢do exponencial ([3],
[18]). Este trabalho utiliza, além do algoritmo nebuloso c-regressao, detalhado na
secao 2, algoritmos derivados de técnicas estatisticas de séries temporais tradici-
onais como ARIMA, passeio aleatério, alisamento exponencial e método theta.

O Passeio Aleatério (RW) pressupoe que, em cada instante de tempo, a série
da um passo aleatério a partir de seu tltimo valor, como se segue:

Yer1 = Y¢ + €, (13)

onde 7; e y; sao o valor previsto e valor atual da série temporal y em ¢, respec-
tivamente, e ¢ ~ N(0,1).

Na Suavizagao Exponencial Simples (ES) um pardmetro 0 < o < 1 controla
o ajuste e pode ser encontrado por meio da minimizacao do erro. O método ES
utiliza a seguinte expressao:

Upr1 = ayy + (1 — ). (14)



O Método Theta (MT) [19] decompde uma série temporal em componentes
de curto e longo prazo com base num coeficiente ©, modificando a curvatura da
série. A expressao do MT é:

Ge41(0) = a + bt + Oy, (15)

onde @ e b sdo valores escolhidos como indicado em [20].
O ARIMA é desenvolvido em [21]. Um modelo ARIMA(p, d, ¢) pode ser re-
presentado como segue:

Ay = wo +wi Aysq + ...+ prdyt—p +
G0+ Preg—1 + ...+ Gg€—p T €4, (16)

onde w; e ¢j, i =1,...,p, j =1,...,¢ sdo os parametros, ¢ ~ N(0,1) ed é o
grau de diferenciacao.

3.2 Combinagao de previsao

Esta secao apresenta as técnicas de combinacao de previsoes dos métodos indivi-
duais: média simples, média simples aparada, ponderagao baseada na varidncia
e no desempenho, minimos quadrados e um modelo nebuloso baseado em regras
para selegdo dos pesos na combinagao das previsdes. O objetivo das combinagoes
é reduzir os erros de previsao, explorando as potencialidades de cada método e
reduzindo suas limitacoes.

A combinagao pela média aritmética simples (S-AVG) atribui pesos iguais
para todos os métodos, tornando o método livre de erros de determinacao dos
pesos:

Y j, (17)

onde M é o nimero de algoritmos de previsdao w; € R é o peso do j-ésimo
algoritmo individual.

A média aparada (S-AVGT) nao considera 20% das piores previsoes, o que
estd entre 10-30% recomendado em [3] e [22].

Considerando z = [21, 22, ..., 2n5]7 o conjunto de dados, N as previsdes ob-
tidas do k-ésimo algoritmo 2% = [2§,25 ... 2K]T com k= 1,..., M, onde M ¢é

o numero de métodos de previsao, o procedimento de previsao pela combinagao
linear é:

5 =wis +wed? ..+ wp M, (18)
onde wg, k=1,2,..., M sao os pesos, w, >0, V ke Zi\ilwk =1.
A ponderagao baseada na varidncia (VB-AVG) atribui os pesos aos algoritmos

de previsao utilizando o desempenho das previsoes passadas. Seja eff = (zt - 21{‘)



o erro de previsao do k-ésimo algoritmo em ¢, £k = 1,..., M. Os pesos da VB-
AVG sao encontrados por meio dos erros quadraticos de previsao normalizados:

. S (eh)? ) "
’ (zivl(<e%>2+<e%>2+...+<e£4>2) | 1

Em erros de previsdo VB-AVG sao calculados usando conjuntos de treina-
mento e validagao dos dados. Este esquema atribui menor peso aos métodos que
apresentam maiores erros de previsdao da amostra, e vice-versa [14].

A ponderagao baseada no desempenho (O-AVG) [6] é semelhante & pon-
deragao baseada na variancia. No entanto determina os pesos dos métodos a
partir do nimero de vezes que um método apresentou melhor desempenho no
passado.

Na combinagao por minimos quadrados (OLS-AVG) as previsdes sdo combi-
nadas da seguinte formas:

2 :wlétl —&-wgéf +...+wM§tM + €4, (20)

onde ¢, ~ N(0,1). A combinacao de previsoes 2% em ¢ é produzida resolvendo

(20) usando o algoritmo de minimos quadrados ordindrios para calcular os pesos
W, k=1,...,M:

By =y B} et 4 ..+ s, (21)
A combinagao através do mecanismo Fuzzy Rule-Based Ensemble(FRBE) é a
adotada pelo programa Ifl do ambiente estatistico R. FRBE é uma técnica que
produz as previsdes combinando quatro algoritmos: RW, ES, MT e ARIMA.
A previsao é calculada como uma média ponderada das previsées individu-
ais. Os pesos dos métodos individuais s@o determinados em fungao das carac-
teristicas das séries temporais, como frequéncia, comprimento, assimetria, cur-
tose, tendéncia, sazonalidade, coeficiente de variagao e estacionaridade. Estas
caracteristicas sao usadas para a determinar as bases de regras nebulosas cujo
processamento é feito no contexto da Perception-based Logical Deduction [23].

4 Experimentos Computacionais

O critério de avaliagao de desempenho e de comparacao adotado é o Symmetric
Mean Absolute Percentage Error. O conjunto de dados consiste das 72 séries
temporais de frequéncias mensais fornecidas pela CIF-2016. Cada série tempo-
ral tem comprimento e horizonte de previsao especificos. Destaca-se, ainda, a
avaliacao de robustez dos métodos individuais e combinagcoes.

O Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE) é calculado usando
a expressao:

T

1 |9t — Yt
SMAPE = - S Wt =%l 99
T2 Tl + Tl /2 22)



onde ¢; é o t-ésimo valor previsto, y; o t-ésimo valor real, e T o horizonte de
previsao.

As entradas do algoritmo FCR usam valores atuais e passados da série. O
numero de valores passados para cada séries temporal é selecionado no intervalo
[1,15] de acordo com os critério de informacao Bayesiano (BIC) [24]. O 0; foi
inicializado como um vetor de zeros e U aleatoriamente. O FCR processa todas as
séries temporais usando a primeira diferenca (Aly; = y; —y;_1) a fim de remover
a nao-estacionaridade. O nimero de agrupamentos ¢ do FCR foi selecionado no
intervalo [1,10] através de simulagdes para selecionar o de melhor desempenho.
Definimos € = 1073,

Os experimentos computacionais relatados neste trabalho removeram as T
dltimas amostras das 72 séries temporais, onde T é o horizonte de previsao
indicado para cada série temporal para testes. O restante dos dados da amostra
sao usados para estimar os parametros dos modelos. Os algoritmos de previsao
foram executados para prever os valores da série até T' e em seguida calcula-se
o SMAPE.

A Tabela 1 mostra as médias SMAPE dos métodos individuais e combinados
para a previsdo das 72 séries temporais. A melhor média obtida e o melhor
desvio padrao estao em negrito. O desvio padrao do SMAPE é uma medida
de robustez do método. Entre os métodos individuais, a suavizagao exponencial
(ES) apresentou menor média SMAPE, seguida do método theta (MT). Métodos
ARIMA e FCR apresentaram pior desempenho como mostra a Tabela 1.

Dentre as metodologias de combinagao, a ponderagao baseada na variancia
(VB-AVG) aparece como a melhor, seguida dos minimos quadrados (OLS-AVG),
como apresentado na Tabela 1. Exceto para a média simples e a combinagao
baseada em regras nebulosas, todas as combinagoes apresentaram desempenho
melhor do que os algoritmos individuais. Os métodos de combinacao também
mostram menores valores de desvio padrdao do SMAPE. Os resultados em termos
de médias e desvios padrao SMAPE, indica a VB-AVG como o melhor método,
seguido pela OLS-AVG e o O-AVG, respectivamente. Em geral, os resultados
foram semelhantes.

Os resultados sugerem que a combinagao do modelo nebuloso c-regressao
com técnicas estatisticas tradicionais de previsao, considerando a ponderagao
dos preditores com base na variancia, fornecem previsoes mais acuradas em con-
traposicao aos modelos individuais e aos demais métodos de combinagao, consi-
derando os dados da competicao de previsao 2016. Os resultados fornecidos pela
competicdo de previsdo 2016 Computational Intelligence in Forecasting (CIF-
2016) [30] confirmam a acurdcia da combinac¢do do modelo nebuloso c-regressao
com técnicas estatisticas tradicionais, considerando a ponderacao dos preditores
com base na variancia.

5 Conclusao

Este trabalho examinou o algoritmo nebuloso c-regressao e algoritmos estatisticos
tradicionais de previsao. O trabalho combinou previsoes dos modelos nebuloso c-



Tabela 1. SMAPE médio e desvio padrao para dos métodos individuais e combinagoes.

Método SMAPE (Média) SMAPE (Desvio padrao)

RW 0.12300 0.09776
ES 0.11309 0.09316
MT 0.11732 0.09531
ARIMA 0.15116 0.22491
FCR 0.13202 0.17960
S-AVG  0.11532 0.10563
S-AVGT 0.11267 0.10872
VB-AVG 0.10004 0.08221
O-AVG  0.11092 0.10553
OLS-AVG 0.11086 0.09514
FRBE 0.12061 0.12195

regressao, ARIMA, passeio aleatdrio, de alisamento exponencial e método theta
com base em distintas metodologias de combinacao, tais como, média simples,
média simples aparada, ponderacao baseada na variancia e no desempenho,
minimos quadrados e um modelo nebuloso baseado em regras para selecao dos
pesos na combinacdo das previsdes. Os experimentos computacionais, para os
dados da competicao de previsao 2016 Computational Intelligence in Forecas-
ting, indicam que a combinagao do modelo nebuloso c-regressao com técnicas
estatisticas tradicionais, considerando a ponderagao dos preditores com base na
variancia, apresenta previsoes mais acuradas em contraposicao aos modelos in-
dividuais e aos demais métodos de combinagao avaliados.
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