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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo combinar a ideia dos sistemas fuzzy com os
algoritmos de arvore decisao ja existentes a fim de conceber um método de previsao para
séries temporais multivariadas baseado num banco de regras. Dessa forma, obtém-se um
método que possui explicabilidade e interpretabilidade a partir dos parametros de entrada
do modelo, propriedade essa que é vantajosa comparado aos outros diversos métodos
que produzem expressoes matematicas ou algoritmos caixa preta (alta complexidade),
como ¢ o caso das redes neurais. Para realizar tal projeto, utilizou-se a linguagem python,
além de bibliotecas e frameworks ja concebidos nessa mesma linguagem, a fim de criar
fungoes que possam combinar arvores de decisao com atributos fuzzificados. Em adigao,
para realizar tal projeto, utilizou-se de bibliotecas como a “scikit learn”, a qual possui
arvores de decisao ja implementadas. Além disso, usou-se a biblioteca pyFTS a fim de
possibilitar a transformagcao das séries temporais numéricas (variavel de saida) em séries
fuzzy, e da mesma forma transformar os atributos tanto numéricos quanto categéricos em
séries fuzzy. Ao realizar tal procedimento utilizou-se arvores de decisao de classificacao
para gerar regras do tipo “se-entao” com atributos fuzzy tanto em seu antecedente quanto
em seu consequente. Apos o treinamento de uma arvore e a obtencao das regras ou o
grafo da propria arvore como base de conhecimento, usa-se fungoes de defuzificagao a
fim de transformar as saidas fuzzy em saidas numeéricas e entao prever o préximo valor
da série. Ademais, os resultados desse método se apresentaram competitivos com outros
modelos de previsao de séries multivariadas, e apresenta flexibilidade para a aplicacao em
variadas séries como as seguintes: consumo de energia elétrica, demanda do servigo de
metro, contrato futuro do indice bovespa(B3), QoS (Qualidade de Servigo) e regime fluvial.
Em adicao, foi possivel verificar que a producao de regras como base de conhecimento
possibilitou explicagao para os movimentos das séries bem como entender quais atributos
sao determinantes aos movimentos de cada série, e como esses influenciam a série no tempo.
Por fim, vale destacar que o método proposto obteve bons resultados no que tange as
métricas de regressao utilizadas como MAE, RMSE, MAPE, SMAPE, entre outras. Com
isso, além da boa acurécia nas previsoes, como o modelo é composto por regras ¢ possivel

gerar conhecimento e entender como os valores das séries sao gerados no tempo.

Palavras-chave: séries temporais; logica fuzzy; sistemas fuzzy; séries temporais fuzzy;

arvores de decisao; arvores de decisao fuzzy; métricas de regressao.



Abstract

The present work aims to combine the idea of fuzzy systems with existing decision trees
algorithms in order to design a multivariate forecasting method based on a rule set. In this
way, a method which has explainability and interpretability based on the model’s input
parameters is obtained, a property that is advantageous when compared to other various
methods that provide mathematical expressions or black box algorithms (high complex
algorithms), such as the neural networks models. The project was conceived in python
language, and some other libraries and frameworks already designed in python, which
allowed the creation of functions that can combine decision trees with fuzzyfied attributes.
For instance, it was used the scikit-learn librarie, which has decision trees algorithms
already implemented and the pyFTS library, which enables the transformation of numerical
time series (output variable) into a fuzzy time series, and likewise transforms numerical
and categorical input attributes into fuzzy time series. When performing this procedure,
classification decision trees were used to generate “if-then” rules with fuzzy attributes both
in their antecedent and in their consequent. After training a tree and obtaining the rules
or graph from the tree itself as a knowledge base, defuzzification functions are used in
order to transform fuzzy values into numerical ones and then predict the next time series
value. In addition, the results of the method are competitive with other multivariate time
series forecasting models, and it presents the flexibility to be applied in several series such
as the following: electricity consumption, metro service demand, bovespa future contracts
(B3), QoS (Quality of Service) and river regime. In addition, it was possible to verify that
the production of rules as a knowledge base allowed an explanation for the movements of
the series, as well as understanding which attributes are determinant to the movements of
each series, and how these influence the series over time. Finally, it is worth noting that
the obtained method has good results when considering the regression metrics used as
MAE, RMSE, MAPE, SMAPE, among others. Beyond the good accuracy, as the model is
composed of rules, it is possible to generate knowledge and understand how the values of

the series are generated over time.

Keywords: time series; fuzzy logic; fuzzy systems; fuzzy time series; decision trees; fuzzy

decision trees; regression metrics.
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Capitulo 1

Introducao

“Ser sabio nao é contar todas as
gostas de uma queda d “agua.
Ser sabio é aprender o porqué

da agua procurar a terra.”

Conselho dos Soratamis

1.1 Motivacao

Uma série temporal se refere ao conjunto de dados que ocorrem em sequéncia
no tempo. Dada essa situagao, os modelos que tratam de séries temporais univariadas
e multivariadas sao abordados de formas diferentes dos problemas basicos da estatistica
classica inferencial, em que nao ha dependéncia entre os valores da propria série, depen-
déncia temporal e influéncia de variaveis externas. Quando se trabalha com esses modelos
busca-se estudar como os dados sao gerados, quais circunstancias levam as suas variagoes, a
previsao dos seus valores e a tentativa de compreender determinadas propriedades da série
como: sazonalidade, tendéncia, niveis, periodicidade e ocorréncia de ruido(Montgomery
et al., 2015; Morettin and Toloi, 2004; Montgomery and Runger, 2003).

Como exemplos que abordam problemas de séries temporais tem-se: a previsao do
trafego de pessoas em um determinado aeroporto ou estacao de metro, previsao do valor
de uma acao na bolsa de valores, previsoes climéticas relacionadas a quantidade de chuvas
numa determinada regiao, previsao do aumento do consumo de energia num pais, entre

outras varias situacoes.

Todas essas séries podem possuir alto ou baixo grau de autocorrelacao, e até
mesmo alto ou baixo valor de correlacao com séries externas. Assim, um primeiro desafio
é identificar quais dos métodos utilizar e quais tipos de dados serao utilizados na entrada

desses. Um segundo ponto, trata-se da verificagao dos pressupostos para a aplicagao
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dos variados métodos que podemos empregar. Uma vez que nao se verifica a presenca
desses pressupostos numa série temporal, a aplicacao de um determinado modelo é
invalidada. Como exemplo, para computar o intervalo de previsao do modelo ARIMA
deve-se verificar a normalidade e a nao correlacao dos residuos. Ao se aplicar determinados
testes estatisticos e nao se verificarem esses pressupostos, tem-se uma evidéncia de que esse
intervalo possui valores incorretos e nao podera ser aplicado. Dessa maneira, boa parte
dos modelos matematicos apresentam restrigoes quanto ao seu uso, tendo em vista que
descobrir um modelo adequado para determinadas séries pode representar um trabalho
herctileo(Montgomery et al., 2015; Morettin and Toloi, 2004; Montgomery and Runger,
2003; Maia, 2017).

Nesse sentido, utiliza-se algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados
para realizar regressoes e prever valores de séries temporais tanto multivariadas como
univariadas. Uma das vantagens do uso desses algoritmos é o fato de nao possuirem
pressupostos que devem ser validados a priori. Além disso, muitos aceitam como entrada
variaveis tanto numeéricas como categoricas, e podem ser otimizados ou regularizados a
fim de personalizar sua aplica¢do a um problema especifico(Geron, 2017; Luger, 2013).
No entanto, mesmo tendo em vista a vasta gama de vantagens as quais os algoritmos de
aprendizado de maquina possuem, ¢ visivel algumas desvantagens que podem impossibilitar
o seu uso. Primeiramente, boa parte dos algoritmos de regressao e dos modelos mateméaticos
tradicionais nao possuem uma boa capacidade de explicar de forma direta a previsao
de um determinado valor para uma série temporal. Ademais, quanto mais complexa é a
série temporal tratada, mais complexo, geralmente, sao os algoritmos e modelos utilizados,
levando & criacao de pipelines de dados e processamento extensos e computacionalmente
custosos(Geron, 2017; Luger, 2013; Du et al., 2019).

Tendo em vista o exposto, a motivagao deste trabalho se traduz na necessidade de
conceber um método de aprendizado de méquina que seja eficiente na previsao de séries
temporais, computacionalmente simples e rapido em termos de treinamento e teste, além

de possuir alta explicabilidade.

Para isso, a presente dissertacao propoe um método em que serao combinadas
arvores de decisao com séries temporais fuzzy, a fim de possibilitar um método explicavel

para previsao de séries temporais, em especifico as séries multivariadas.

1.2 Objetivos

A presente dissertacao apresenta os seguintes objetivos:

1. Combinar arvores de decisao com séries temporais fuzzy como principal motor para

geragao de regras as quais serao responséaveis por prever os valores futuros de uma
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1.3

série;

Prover um conjunto de regras ou uma estrutura de dados que funcione como uma
base de conhecimento que possua explicabilidade, nao apenas no sentido das regras
proverem uma explicagao direta da ocorréncia de um evento, mas também, fornecer

evidéncias probabilisticas quanto a uma determinada hipotese extraida dos resultados

das Arvores de Decisdo Fuzzy (Fuzzy Decision Trees - FDTs);

Utilizar bases de dados relativas as séries temporais multivariadas com propriedades

diversas a fim de demonstrar o uso dos métodos desenvolvidos.

Comparar o método de FDT concebido com um método tradicional de aprendizado
de maquina para previsao de séries multivariadas a partir de métricas ja conhecidas

quanto a avaliagao dos resultados para previsao de séries temporais.

Conceber um conjunto de func¢oes na linguagem Python que possibilitem a qualquer

arvore de decisao ser utilizada como uma FDT para prever valores de séries temporais.

Contribuigoes

A principal contribuigao deste trabalho é a implementacao de fun¢oes em Python,

disponiveis ao publico, para a aplicacao do modelo proposto que combina arvores de

decisao com logica fuzzy a fim de possibilitar a previsao de séries temporais multivariadas.

Esse método tem o foco de prover explicabilidade e interpretabilidade aos modelos de

previsao de série temporal, assim como a geragao de conhecimento. Por fim, outro produto

desse trabalho foi a publicagao no congresso FUZZ-IEEE 2021, com a seguinte citagao:

e R. R. C. Silva, W. M. Caminhas, P. C. de Lima e Silva and F. G. Guimaraes, “A

1.4

C4.5 Fuzzy Decision Tree Method for Multivariate Time Series Forecasting,” 2021
IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE), 2021, pp. 1-6, doi:
10.1109/FUZZ45933.2021.9494439. URL da Apresentacao do Artigo no Congresso:
https://youtu.be/CSeoihvPq24

Estrutura do Documento
Os capitulos seguintes deste trabalho abordarao:

O Capitulo 2 abordara o referencial teérico em que sera tratado as teorias sobre
conjuntos fuzzy, séries temporais e séries temporais fuzzy, além de temas importantes
como o uso de algoritmos de classificagao para se resolver problemas de regressao, e
como a explicabilidade e interpretabilidade tem se mostrado importante nas pesquisas

correntes de aprendizado de maquina.


https://youtu.be/CSeoihvPq24
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O capitulo 3 trard uma explicacao mais profunda quanto aos métodos de arvore de

decisao e as arvores de decisao fuzzy.

O capitulo 4 explicitara como o método proposto de arvores de decisao fuzzy pode
ser utilizado para prever séries temporais multivariadas, e mostrara as duas variagoes

do método.

O capitulo 5 tratara da aplicacao do método por meio de experimentos computacionais
concebidos em conjunto de dados que abordam variados problemas como as previsoes
de: consumo de energia elétrica, demanda do servi¢co de metrd, contrato futuro do

indice bovespa (B3), QoS (Qualidade de Servigo) e o nivel do rio Xingu.

O capitulo 6, por fim, concluira explicitando as formas de utilizagao do método, além
dos resultados que o diferenciam dos outros modelos de previsao em séries temporais
multivariadas. Em adicao, sera tratado os pontos que podem ser melhorados em

trabalhos futuros, por exemplo, os aspectos de otimizacao e regularizagao do modelo.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

“Em condig¢oes normais, o
cientista nao é um Inovador,
mas um solucionador de
quebra-cabecas, e 0s
quebra-cabecas sobre os quais
ele se concentra sdo apenas
aqueles que ele acredita
poderem ser declarados e
resolvidos dentro da tradicao

cientifica existente.”

Thomas Kuhn

O presente capitulo discorrera sobre conceitos importantes e necessarios ao en-
tendimento dos métodos de arvores fuzzy que trataremos em seguida. Neste capitulo seré
feita uma revisao quanto a logica fuzzy, séries temporais, séries temporais fuzzy, bem como
a necessidade atual da explicabilidade em problemas relativos aos métodos de aprendizado

de méquina e o uso dos algoritmos de classificacao para a resolugao de problemas de séries.

2.1 Teoria de Conjuntos Fuzzy

A logica fuzzy foi introduzida no meio cientifico por Lotfi A. Zadeh, professor na
Universidade de Berkeley, no ano de 1965 (Zadeh, 1965). A teoria desenvolvida relativa
aos conjuntos fuzzy apresenta uma logica diferente da utilizada pela teoria de conjuntos
ordinarios, em que os valores estao ou nao contidos em determinado grupo. Os conjuntos
fuzzy trazem uma ideia de incerteza e por isso trazem uma inovagao por serem capazes de
lidar com fenémenos inerentemente imprecisos, como é o caso do raciocinio humano, que
por muitas vezes ¢ ambiguo e nao definido em termos numéricos. Com isso, a logica fuzzy

possibilita a criacao de sistemas fuzzy, que solucionam problemas complexos com niveis
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de imprecisao consideraveis. Como exemplo, utiliza-se sistemas fuzzy para a resolugao de
problemas de classificacio, regressao de séries, controle de processos, entre outros (Zadeh,
1965; Gomide et al., 1995; Jang et al., 1997).

2.1.1 Conjuntos Fuzzy

Dentre as principais distingoes entre a logica classica e a logica fuzzy tem-se que
a logica classica é bivalente, ou seja, uma premissa pode possuir apenas dois valores, falso
ou verdadeiro (comumente tratado com os valores numeéricos 0 ou 1). Ja a logica fuzzy
traz o conceito de multivaloragao, em que uma variavel ou premissa pode assumir diversos
valores dentro de um intervalo. Nesse sentido, o valor de pertinéncia de um determinado
elemento na teoria de conjuntos ordinarios ira assumir valor de 0 ou 1 (pertence ou nao a
um conjunto), ja nos conjuntos fuzzy o grau de pertinéncia pode obter um valor entre o
intervalo de 0 ou 1 e pertencer a mais de um conjunto. Assim, na logica difusa existe uma
passagem gradual entre os elementos que estao ou nao em um conjunto, além do grau
de pertinéncia fornecer a intuicao de que um elemento esta contido em maior grau num
conjunto do que em outro (Jang et al., 1997). Com isso, apresenta-se a definicdo de um

conjunto fuzzy, que pode ser expresso por:

A= {(z, pa(x)) | v € X} (2.1)

Na Eq. (2.1), X representa o universo de discurso, p4(z) é a fungao de pertinéncia e x é

um elemento de X.

A funcao de pertinéncia expressa a compatibilidade que um elemento x possui
em relacao a um conjunto A. Assim, quanto mais proximo do valor de 1, maior o grau
de compatibilidade de z com A, e quanto mais proximo o valor com 0, menor é o grau
de compatibilidade. Vale citar que dentre os varios operadores presentes na teoria de
conjuntos fuzzy, tem-se a intersecao, a uniao e a negacao como operadores com alto grau de
relevancia (Jang et al., 1997; Tanscheit, 2004). Discorrendo brevemente sobre a aplicagao

desse operadores:

1. A intersecao na teoria dos conjuntos fuzzy é semelhante ao operador de conjuncao da
logica de primeira ordem, operando “E”, que significa intersecao entre dois conjuntos.
No entanto, o célculo é computado de forma distinta da légica tradicional, dada pela

seguinte expressao:

panp(r) = min(pa(z), pp(z)) (2.2)

Na Eq. (2.2), tem-se que pg e pp s@o as fungbes de pertinéncia dos respectivos
conjuntos A e B dado um elemento z, que se estiver em algum desses dois conjuntos

tera valor maior que 0, caso contrario teré valor nulo. Logo, para o céalculo da
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intersecao basta escolher qual conjunto tem menor valor de pertinéncia. Como

exemplo, caso pa(x) > pp(z), logo: pans(x) = pup(z).

2. Ja a uniao de conjuntos fuzzy é semelhante ao operador de disjuncao da logica de
primeira ordem, operando “OU”, que significa a uniao de dois conjuntos. Entretanto,

a uniao, diferentemente do operador de disjuncao, é calculada da seguinte maneira:

paup(x) = max(pa(z), pp(r)) (2.3)

Na Eq. (2.3), tem-se que pa(z) e pp(z) sdo as fungdes de pertinéncia dos respectivos
conjuntos A e B, da mesma forma que na (2.2). Porém, para se calcular a uniao

escolhe-se o maior valor de pertinéncia dados dois conjuntos fuzzy. Por exemplo,

caso () > (), logo: pavs(x) = pa(e).

3. Por fim, o operador de negagao usual, o qual ¢ computado da seguinte forma:
(@) = 1= pa(a) (2.4)

Assim, vale explicitar que pa(x) é a fungado de pertinéncia para um dado valor = na Eq.
(2.4).

Por fim, veja na Fig. 1 um exemplo das operagoes descritas anteriormente.

U

ANnB

U U

(a) (b)

Figura 1 — Exemplo das operagoes de unido (a), interse¢do (b) e negagao (c).

Fonte: (Jang et al., 1997)

2.1.2 Funcoes de Pertinéncia

As fungoes de pertinéncia sao fungoes numéricas que definem um conjunto nebuloso

e sao responsaveis por atribuir a certa variavel linguistica valores de pertinéncia dado
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um universo de discurso. As func¢oes de pertinéncia mais frequentes na literatura sao as
fungoes triangulares, trapezoidais e gaussianas (Jang et al., 1997; Lima, 2015; Tanscheit,
2004). Nesse sentido vale discorrer sobre as caracteristicas de cada uma dessas fungoes,

dessa maneira tem-se:

1. Funcao Triangular: Descreve-se a funcao de pertinéncia triangular em termos mate-
maticos na Eq. (2.5) (Lima, 2015). Veja a Fig. 2 como exemplo da representacao

grafica da funcao de pertinéncia triangular.

0, sex <a
2 sea<r<m
alwsa,m,b) = { ™ (2.5)
zf—;fw seb<z<c
\O, sex>b
A
’I ...................
A(x)
a m bz

Figura 2 — Funcao de pertinéncia triangular.

Fonte: (Lima, 2015)

2. Funcao Trapezoidal: Descreve-se a funcao de pertinéncia trapezoidal em termos
matematicos na Eq. (2.6) (Lima, 2015). Veja a Fig. 3 como exemplo da representagao

grafica da funcao de pertinéncia trapezoidal.

/

0, sex<a
=4 sea<r<m
m—a
pa(z;a,m,n,b) = 41, sem<z<n (2.6)
2‘—“’, sen<z<b
—n
0, sex>b

3. Funcao Gaussiana: Descreve-se a fungao de pertinéncia gaussiana em termos mate-

maticos na Eq. (2.7) (Lima, 2015). Veja a Fig. 4 como exemplo da representagao
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A(x)

.
"

a m nb&

Figura 3 — Funcao de pertinéncia trapezoidal.

Fonte: (Lima, 2015)

grafica da funcao de pertinéncia gaussiana.

pa(a) = e Hemm? (2.7)
A
g | T T——
proporcional
ao valor de k
A (x)

: >
m X

Figura 4 — Funcao de pertinéncia gaussiana.

Fonte: (Lima, 2015)

2.1.3 Variaveis Linguisticas

Para Tanscheit (2004), uma variavel linguistica é a representagao de um conjunto
fuzzy por meio de termos ou sentengas de uma linguagem (variaveis linguisticas nao
assumem valores numéricos). Esses termos podem ser primarios (termos adjetivos, como:
baixo, alto, grande, pequeno, etc), 16gicos (termos conectivos como: “nao”, “ou”, “e”),
modificadores (em geral advérbios, como exemplo: muito, extremamente, suavemente, etc).
Dessa maneira, uma variavel linguistica consegue expressar e lidar com uma situagao
imprecisa e inderteminada quando atribui & um conjunto fuzzy certas denominacoes,
as quais sao responsaveis por particionar o universo de discurso por meio de funcgoes
de pertinéncia fuzzy. Com isso, problemas que nao possuem uma formulacao objetiva e

numérica podem ser tratados pela logica fuzzy por variaveis linguisticas.
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Em Tanscheit (2004), uma variavel para ser considerada como linguistica deve ter
as seguinte propriedades bem definidas: nome da variavel, universo de discurso, conjunto
com N nomes o qual particiona o universo de discurso, regra sintatica a qual gera os
nomes baseados no particionamento do universo de discurso e uma regra semantica para
associar os nomes dados a cada parte do universo de discurso a uma ou mais funcoes de

pertinéncia.

Tem-se em Cichini (2009), um exemplo em que uma variavel linguistica com o nome
“Distancia” pode assumir os seguintes termos Pequena, Média, Grande. Adaptando
melhor o exemplo para uma situagao real, imagine que uma cidade A tenha trajetos para
varias outras cidades, e que a cidade com a maior distancia tenha 3000 Km. Assim, o
nosso universo de discurso é um universo entre a distancia 0 km até 3000 Km. Logo,
podemos particionar esse universo de discurso usando regras sintaticas e seméanticas em
que podemos escolher, por exemplo, duas funcoes de pertinéncia trapezoidais para o inicio
e o fim do universo de discurso, e os valores medianos do universo de discurso podem
ser representados por uma funcao triangular. Além disso, a intersecao entre as fungoes é
algo em torno de 50%, e os termos que cada funcao de pertinéncia ira representar sera
os termos que a variavel linguistica possui na mesma ordem mencionada anteriormente.
Com isso, caracterizamos a distancia entre a cidade A e outras cidades na forma de uma
variavel linguistica que pode ser utilizada como entrada para um sistema fuzzy a fim de
solucionar algum problema cuja imprecisao seja inerente. Por fim, veja a representagao

grafica da variavel linguistica “Distancia” particionando o universo de discurso na Fig. 5.

' 3
"’l‘d|5téncia

|

Peauena

[
Lt

Distancia
Figura 5 — Exemplo da variavel linguistica “Distancia”.

Fonte: (Cichini, 2009)
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2.1.4 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Um sistema de inferéncia fuzzy pode ser descrito nas seguintes etapas, veja a Fig.

6 como exemplo das etapas descritas a seguir:

fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

X
para ativar : i, para fornecer a
as regras REGRAS saida precisa

FUZZIFICACAO |i f | DEFUZZIFICACAO —>
Entradas r Sald_n
precisas precisa

' M INFERENCIA
conjuntos fuzzy conjunto fuzzy
de entrada 5 ssnssnasnennnsnnnnnannnnnnnnd de saida

«  mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy

+ determina como as regras sdo ativadas ¢ combinadas

Figura 6 — Arquitetura de um sistema de inferéncia fuzzy.

Fonte: (Tanscheit, 2004)

1. Fuzzificacdo: E um sistema que recebe valores numeéricos, sendo esses continuos ou
discretos, os quais sofrem um processo de fuzzificagao. Esse processo de fuzzificagao
é o particionamento do universo de discurso das varidveis de entrada e saida, o
qual resulta na criagao de variaveis linguisticas dado um conjunto de fungoes de
pertinéncia escolhidas como forma de mapear os valores precisos em valores fuzzy
(Tanscheit, 2004; Jang et al., 1997).

2. Regras e Inferéncia: As regras de um sistema fuzzy sao constituidas utilizando-se
os valores fuzzy obtidos do processo de fuzzificacao. Essas possuem tanto em seu
antecedente como em seu consequente valores linguisticos e podem ser criadas por
meio da experiéncia de um especialista no assunto do problema tratado ou por meio
do treinamento de um algoritmo de inteligéncia computacional capaz de gerar regras
(Tanscheit, 2004; Jang et al., 1997). Ademais, é valido salientar que a estrutura

genérica de uma regra ¢ dado em (2.8):

Regra: Se (ANTECEDENTE) logo (CONSEQUENTE) (2.8)
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Assim, tendo em vista que a base de conhecimento de um sistema fuzzy se dé por
meio de um banco regras, os mecanismos de inferéncia sao concebidos a partir da
interagao da base de dados fuzzy com as regras fuzzy criadas. Podemos citar na
literatura diversos métodos de inferéncia, dentre os mais comuns, Mamdani e o
Takagi-Sugeno. O método Mamdani (Mamdani, 1974) utiliza relagoes condicionais
no antecedente da regra para inferir, na parte consequente da regra, um valor fuzzy.
Ja o método Takagi-Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985) tem como consequente da

regra uma fungao polinomial.

Assim, como exemplo, veja o formato das regras de cada um dos métodos inferenciais:

Rytamdani - X1 6 A1 e X9é Ay.. X, ¢ A, logo: Y éB, (2.9)

RTakagiSugeno : X1 é A1 € X2 é AQ...Xn é An lOgO . Y = f(Xl,XQXn)
(2.10)

3. Defuzzificacao: Ao final do processo da criacao de um sistema fuzzy, tem-se que as
conclusoes geradas pela base de conhecimento sao valores fuzzy e necessitam passar
por um processo de defuzzificagao para que tenhamos um resultado numérico, o qual
possa ser usado por algum outro sistema do mundo real. Dessa maneira, esse processo
abarca a criacao de uma funcao ou método matematico para que as instancias das
varidveis linguisticas se transformem em valores reais. Vale ressaltar que o processo
de deffuzzificagdo nao se trata de encontrar uma funcao inversa para a transformacao
da variavel de saida ou que exista uma tnica funcao que realize esse processo, mas
tao somente projetar uma funcao que transforme um valor fuzzy a fim de adequar a
saida do sistema fuzzy ao problema proposto. Quanto aos tipos de métodos utilizados
para a defuzzificagao tem-se diversos, dentre eles os mais utilizados na literatura
sao: o “Centroide” (ou Centro de Massa), a “Média dos Maximos” e o “Critério do
Maximo”. O centro de massa é obtido calculando-se a média aritmética dos centroides
dos conjuntos fuzzy, ponderados pelos valores de pertinéncia, como mostrado na
Eq. 2.11, no caso, u, ¢ o grau de pertinéncia do elemento que pertence ao n-ésimo
conjunto fuzzy, C), é o valor do centroide do n-ésimo conjunto fuzzy e k£ é numero de
conjuntos fuzzy a qual o elemento pertence. Perceba que a saida do “Centroide” seré
uma saida discreta e que para o calculo do centro de massa em problemas continuos
basta a utilizacao da fungao integral no lugar do somatoério (Gomide et al., 1995;
Watanabe, 2016; Jang et al., 1997).

22:1 fin - Cp
k
Zn:l /’LTL

Centroide = (2.11)
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Em Watanabe (2016), a “Média dos Maximos” é considerada uma variagao do método
centroide e esse garante o critério de selecao nuclear apenas para conjuntos convexos.
A “Média dos Maximos” é calculada a partir da média aritmética de todos os valores
centrais pertencentes aos conjuntos fuzzy selecionados no processo de inferéncia e
caso exista mais de um valor maximo no conjunto fuzzy, recomenda-se utilizar o
valor médio. Ja o “Critério do Maximo” calcula por meio da saida fuzzy um valor

discreto que representa o maior valor de pertinéncia do conjunto fuzzy.

2.2 Séries Temporais - Time Series (TS)

Para Morettin and Toloi (2004), uma série temporal é um conjunto de dados
coletados em sequéncia no tempo. Essa coleta, geralmente, é feita a uma dada taxa de
amostragem fazendo com que os pontos aferidos sejam equidistantes no tempo. Pode-se
fazer uso de métodos paramétricos ou nao paramétricos para construcao de seus modelos.
As séries paramétricas sao definidas como tendo um nimero de pardmetros finitos e
utilizam modelos no dominio do tempo. J& as séries nao paramétricas, utilizam o dominio

da frequéncia para constituicao dos modelos, como é o caso da analise espectral.

E interessante salientar que uma série temporal, segundo Morettin and Toloi
(2004), corresponde a uma observagao dentro de varias outras que poderiam ocorrer a
respeito de um mesmo fenémeno. Ademais, como visto anteriormente na introducao, os
modelos de séries temporais possuem determinados objetivos como investigar o mecanismo
gerador da série temporal, fazer previsoes de valores futuros e procurar por padroes no

comportamento das séries.

Dentre os objetivos citados, aquele mais incidente é o de previsao dos valores
futuros de uma série. Para Montgomery et al. (2015), sdo trés os tipos de previsao
considerando janelas temporais, as de curto prazo, médio prazo e longo prazo. As janelas
de curto prazo dizem respeito a dias, semanas e meses, ja periodos médios sao relativos a

um ou dois anos, e janelas de longo prazo fazem referéncia a muitos anos.

Segundo Montgomery et al. (2015), para uma previsdo quantitativa, é necessario
utilizar dados historicos internos ou externos da série a fim de se captar padroes e
comportamentos, uma vez que dada série pode possuir forte autocorrelagao, ou correlagao
com séries externas. Assim, por meio de dados passados, torna-se possivel capturar padroes

e comportamentos por meio de modelos estocasticos para extrapolar situagoes futuras.

Dentre conceitos bésicos relativos ao comportamento das séries temporais temos

0s principais:

1. Estacionariedade: Segundo Barros (2004), uma série temporal é estacionaria quando

suas propriedades como média, variancia e autocorrelagao sao contantes ao longo
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do tempo. Dentro dessa ideia basica temos a definicao de estacionariedade estrita
e a defini¢do de estacionariedade de segunda ordem (fracamente estacionérias).
Para Montgomery et al. (2015), uma série possui estacionariedade estrita se ao
mudar o ponto de observacao dessa no tempo as suas propriedades nao apresentaram
mudancas. No caso, as distribui¢oes conjuntas de probabilidade no tempo nao variam,
como expresso na (2.12). J4 uma série fracamente estacionéria, refere-se a qualidade
da série possuir uma média e variancia constante (ex.: E(Y;) = p e Var(Y;) = 0?),
independente do tempo, além de possuir uma covariancia que depende apenas da

distancia temporal dos valores da série (ex.: Cov(Yy, Yiix) = Cov(Y:, Yi_k)).

P(Yt+17Yt+2--~Yt+n) = P(Y;+k+1>Y;+k+2~-~Yt+k+n) (2-12)

2. Tendéncia: Em Barros (2004), a tendéncia numa série temporal é expressa por um
movimento de “longo prazo” em que a série apresenta um crescimento ou decresci-
mento em seus valores, causando uma modificacao no valor de sua média ao longo
do tempo. Alguns testes especificos para identificar a presenca de tendéncias sao os
testes de hipotese de Wald-Wolfowitz, de Cozx-Stuart e Mann-Kendall (Morettin and
Toloi, 2004; Maia, 2017; Montgomery and Runger, 2003).

3. Sazonalidade: Segundo Maia (2017), é uma flutuagao perioédica que ocorre na série

temporal, o que indica a ocorréncia de um padrao de forma ciclica.

4. Homocedasticidade e Heterocedasticidade: Em Maia (2017), quando o erro de uma
variavel explanatéria possui uma variancia constante ao longo da série ou regressao
diz-se que possui propriedade homocedastica. J& para variaveis heterocedasticas, a
variancia do erro muda ao longo da série. Tanto na Fig. 7 quanto na Fig. 8 podemos

ver um exemplo quanto a defini¢ao desses conceitos.

O processo para se conceber modelos voltados a previsao de séries temporais é

tratado em Montgomery et al. (2015), em que os passos descritos sdo os seguintes:

1. Defini¢ao do problema: Envolve a forma como a previsao ira contribuir para a solugao
do problema. Deve-se questionar nessa fase que tipo de métricas deverao ser usadas
durante as previsoes, o que se deseja extrair dos resultados das previsoes e como
o modelo ira agregar valor aos seus destinatarios. E preciso ir fundo na légica do
problema tratado a fim de se avaliar, também, os riscos que envolvem a tomada de

decisdo baseada na previsao dos valores realizada (Montgomery et al., 2015).

2. Coleta dos Dados: Consiste em obter dados historicos relevantes e com certo grau de
qualidade das variaveis que serao tratadas no problema de previsao. E necessario

planejar como as coletas futuras vao ser feitas e guardadas, uma vez que durante a
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Figura 7 — Exemplo de homocedasticidade.

Fonte: (Maia, 2017)

Figura 8 — Exemplo de heterocedasticidade.

Fonte: (Maia, 2017)

realizacao da coleta para a aplicacao do modelo de previsao haverd dados faltantes,

outliers, entre outros problemas (Montgomery et al., 2015).

3. Analise dos Dados: E uma fase importante, a qual sera utilizada para definir possiveis
modelos de previsao por meio da analise grafica das séries, bem como de dados
estatisticos. Durante essa fase é importante perceber padroes das séries como a
presencga de sazonalidade, tendéncia, niveis da série, entre outros (Montgomery et al.,

2015).

4. Selegao do Modelo e Treino do Modelo: Escolhe-se um ou mais modelos de previsao e

os treina com base nos dados coletados a fim de determinar os seus hiperparametros.

5. Validagao do Modelo: Consiste em avaliar os modelos treinados com novos dados.

Divide-se os conjuntos de dados para o treinamento e para o teste do algoritmo. O
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teste do algoritmo num conjunto de dados novos permite a analise do desempenho
desse com diferentes métricas utilizadas para andlise de regressoes (MAE, MAPE,
RMSE, SMAPE, etc). Além disso, permite saber se o algoritmo treinado possui
bom ou ruim grau de generalizacao e se ¢ um modelo que atende a complexidade
do problema (ex.: ha ocorréncia de overfitting ou underfitting) (Montgomery et al.,

2015).

6. Implantacao e monitoramento da performance do modelo: Trata-se da implementagao
do modelo para previsao em tempo real do problema tratado. Deve-se verificar se
as métricas para a avaliagao do modelo em tempo real permanecem com resultados

adequados aos objetivos propostos (Montgomery et al., 2015).

Os passos descritos anteriormente para a concepc¢ao de modelos preditivos orientara
a forma como os variados conjuntos de dados serao analisados e a forma como as séries

desses serao modeladas.

2.2.1 Séries Temporais Univariadas e Multivariadas

Tratar séries como univariadas ou multivariadas constitui uma forma de abordagem
do problema de anélise e previsao de séries temporais. Ao visualizar um problema como
uma série univariada, considera-se que estamos trabalhando com uma tnica variavel
no tempo (Unica série histoérica) e ha apenas a possibilidade de dependéncia entre os
proprios valores da série a fim de possibilitar a previsao da mesma, como sugere os métodos
AR, MA, ARIMA, Holt-Winters, etc . Os varios modelos de séries univariadas usam
propriedades das séries como pressupostos para a aplicagao desses modelos, como ¢é o
caso da: autocorrelagao, estacionariedade, heterocedasticidade, sazonalidade, etc) para sua

analise e previsdo (Morettin and Toloi, 2004; Montgomery et al., 2015; Maia, 2017).

J& os modelos multivariados, nao s6 consideram a autocorrelagao da série principal,
mas também valores de séries externas (séries independentes da série principal) que
impliquem em ganhos na previsao e analise dessa, uma vez que essas séries podem fornecer
evidéncias de causalidade ou correlagao lineares ou nao lineares a fim de esclarecer como
os valores da série principal sao gerados no tempo. Podemos citar como exemplo alguns
modelos de previsao de séries multivariadas VAR (Wang, 2018), VARMA (Tsay, 2013),
modelo GARCH multivariado (Stoyanov, 2010), entre outros.

2.2.2 Modelos de previsao em Séries Temporais

Apresenta-se alguns dos modelos de previsao de séries temporais tradicionais
existentes. Discorreremos brevemente sobre modelos univariados, multivariados e sobre os

algoritmos de aprendizado de maquina.
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A ideia proposta por Box-Jenkins (Pankratz, 1983; Morettin and Toloi, 2004)
sugere que apenas valores defasados da série mais algum coeficiente que expresse um erro
(modelos univariados) seja necessario para cunhar expressoes mateméticas capazes de
descrever a série e seus valores futuros. Em relacao aos modelos univariados os modelos
AR, MA e ARIMA sao modelos paramétricos tradicionais e funcionam conforme suas
premissas sao atendidas. Essas podem ser verificadas por meio de testes de hipotese
estatisticos, os quais proveem evidéncia da adequacao do conjunto de dados ao modelo
que pretende ser usado. Primeiramente, discorre-se sobre o modelo AR (auto-regressivo),
em que o valor predito em ¢ + 1 pode ser representado como uma combinagao de valores
lineares passados somado a uma variavel que representa um ruido. J4 a MA (Média Movel)
utiliza a composicao de N valores de ruidos passados independentes e aleatérios para
prever um valor. Por fim, o modelo ARIMA (modelo auto regressivo integrado de médias
moveis) é usado em séries nao estacionarias e possui as propriedades dos modelos AR
(utiliza auto-regressao), MA (utiliza combinagao linear dos erros passados) e I (parte
integrada) que representa a diferencia¢do nos dados. Em adigéo, é interessante mostrar
que esses modelos consideram que exista pressupostos nos dados a serem verificados, como
é o caso da: dependéncia linear (autocorrelacao linear), estacionariedade e ergodicidade
(RESENDE, 2001; Morettin and Toloi, 2004).

Além disso, existem variacoes do modelo ARIMA como o SARFIMA e o ARFIMA
utilizados, respectivamente, para dados sazonais e de longa dependéncia sazonal (Morettin
and Toloi, 2004).

Vale citar que esses modelos tradicionais possuem também versoes multivariadas,
como ¢ o caso do VAR (Vetor AR), VARMA (Vetor ARMA) e VARIMA (Vetor ARIMA)
(De Gooijer and Hyndman, 2006; Tsay, 2013).

Além disso, varios sao os modelos de aprendizado de méaquina, que tradicional-
mente, sao usados em problemas de séries, como é o caso das arvores de decisao (Breiman
et al., 1984; Loh, 2011; Geron, 2017), Random Forest para regressao (Breiman, 2001; Geron,
2017), Support Vector Regression (SVR) (Geron, 2017; Chang and Lin, 2011; Evgeniou

and Pontil, 2001), variados tipos de redes neurais (Geron, 2017), entre outros.

As arvores de decisao, como a CART (Breiman et al., 1984), realizam regressao
ao repartir o universo de discurso dos dados de uma série por meio de regras (caminho
entre o n6 pai e no6 filho), em que o consequente dessas preveem valores, ou sdo capazes
de representar uma fungao que gera os valores de uma dada regressao. Ja os modelos
de Random Forest Regressor sao uma combinacgao desses estilos de drvore num método
ensemble, o que significa que o valor final da Random Forest é ponderado por uma

populagao de arvores de regressao.

Ademais, o SVR (Support Vector Regression) é um algoritmo baseado na SVM
(Geron, 2017; Chang and Lin, 2011; Evgeniou and Pontil, 2001), s6 que voltado para
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problemas de regressao.

Dentre os algoritmos de redes neurais, tem-se desde uma rede neural MLP usada
para modelos de regressao até redes neurais recorrentes, como ¢é o caso das LSTM (Ho-
chreiter and Schmidhuber, 1997), ESN (Jaeger, 2001) e ELMAN (Elman, 1990; Braga
et al., 2000). As rede neurais mais simples como a MLP, sao algoritmos feed-foward que
possuem uma estrutura em que a primeira camada de neurdnios esta ligada as variaveis de
entrada, ja as camadas mais internas (camadas ocultas) realizam operagdes sobre os dados
de entrada a depender dos pesos de cada neuronio dessas e proveem esses dados a uma
camada de saida. Ja nas redes recorrentes, o fluxo de dados nao ocorre de forma direta,
pois existem noés interconectados de forma ciclica dentro das camadas ocultas das rede
neurais que permitem que essas tenham informagao quanto a memoria da série temporal
(Geron, 2017; Braga et al., 2000).

Em suma, ¢ valido notar que se pode utilizar diferentes abordagens para os
problemas de analise e previsao de séries temporais, como é o caso de se escolher entre
os modelos de séries temporais paramétricos ou algoritmos de aprendizado de méaquina,
cada qual possuindo seus pontos fortes e fracos. Quando se tem conjunto de dados que
obedecem as premissas de estacionariedade e autocorrelagao linear é recomendado o uso
de técnicas como o modelo AR, ARIMA, etc. Nao obstante, quando nenhuma dessas
premissas é verificada nos dados, ou quando nao permanecem no tempo e tem-se grande

influéncia de varidveis exdgenas, é de boa acolhida os modelos de aprendizado de maquina.

2.2.3 Meétricas de Acuracia

Diversas sao as métricas utilizadas para verificar a acuricia dos modelos de
regressao e previsao de séries. Para Makridakis and Hibon (1995), as variadas funges que
avaliam os ajustes dos modelos tém vantagens e desvantagens, e frequentemente podem
possuir algum tipo de trade-off, significando que ao otimizar o valor de uma das métricas,
uma outra poderé ser prejudicada. Abordaremos algumas fun¢des mais utilizadas na
literatura dentre as dezenas existentes. Essas serao RMSE, NRMSE, MAPE, SMAPE e
MAE. Utilizaremos a notagao presente em Steurer et al. (2021) para apresentar as equagoes
e explicar as propriedades dessas métricas. No caso, os valores p, sao os valores reais e os

valores p,, sao os preditos na equagoes a seguir.

Primeiramente, o erro absoluto médio (MAE) é uma métrica simples e refere-se
ao calculo da média quanto a magnitude dos residuos, como demonstrado na Eq. 2.13.
Perceba que o MAE é uma métrica que trata os residuos em seu valor absoluto e que
quanto menor o valor do MAE, melhor os valores preditos se aproximaram dos valores
reais, indicando de forma direta a qualidade da regressao feita. Como o MAE utiliza o
moédulo da diferenca entre os valores reais e preditos nao é possivel saber se o modelo esté

acima ou abaixo dos valores reais, uma vez que nao se sabe se ha maior influéncia dos
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valores negativos ou positivos. Por nao possuir natureza quadratica, o MAE é robusto a

outliers.

1 N
n=1

Ja o MAPE (Porcentagem Média do Erro Absoluto) ¢ uma métrica semelhante ao
MAE no que tange o uso do erro absoluto em sua equacao, veja a formula do MAPE na
Eq. 2.14. No caso, o MAPE possui a vantagem de expressar a medida dos erros como uma
porcentagem dos dados reais. O erro dado em porcentagem contribui para um entendimento
mais simples e intuitivo da distancia entre o modelo concebido e os dados reais, uma vez
que dados em porcentagem sao comumente utilizados no dia-a-dia. Além disso, um mesmo
valor absoluto do erro pode indicar 0.1% ou 10% a depender da escala e da série tratada.
Assim, o MAPE possui a vantagem de ser uma métrica que é independente de escala e
inclusive pode ser utilizada para comparar modelos de previsoes em escalas diferentes.
Vale salientar que uma desvantagem e limitacao do MAPE é que nao ha simetria no erro.
Explicitando melhor, em Makridakis and Hibon (1995), é citado o exemplo que para um
valor real p, = 100, e tendo em vista o valor predito p,, = 150, o valor do MAPE sera de
50%. J& para o caso em que p, = 150 e p, = 100, o valor do MAPE sera de 33,3%. Em
adicao, o MAPE nao lida bem com problemas de séries que possuem uma amplitude de

valores muito alta (ex.: valores da série vao de 30 até 120.000).

<ﬁ%) . 1' (2.14)

A fim de lidar com esse problema da assimetria no MAPE surge o SMAPE (MAPE
simétrico), como mostrado na Eq. 2.15. Assim, como o MAPE, o SMAPE também gera
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J4 o RMSE é definido como a raiz quadrada do erro médio e trata de uma métrica

dependente da escala e, também, é baseado no erro absoluto. O RMSE é uma métrica
que pode ser utilizada para comparar métodos diferentes dado um mesmo conjunto de
dados de teste (Steurer et al., 2021; Makridakis and Hibon, 1995). Além disso, o RMSE
apresenta uma vantagem quanto ao MSE (Steurer et al., 2021; Makridakis and Hibon,

1995), que é o fato do seu resultado possuir a mesma unidade da série em estudo.

\/ > net (pNn ~ ba)’ (2.16)
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Por fim, o NRMSE ¢ a versao normalizada do RMSE, o qual possui a vantagem

de se estabelecer uma comparagao geral dos modelos para diferentes escalas (Otto et al.,
2018).

VAN EY, (00 - )

Pmax — Pmin

(2.17)

Em suma, apresentamos nessa subse¢ao algumas métricas para a avaliagao de
problemas de séries temporais e regressao, a fim de mostrar que as diferentes métricas
podem ser utilizadas com diferentes finalidades e cada qual possui suas vantagens e
desvantagens. Ademais, essas podem ser combinadas para se extrair diversas analises de
um mesmo problema, enriquecendo a comparacao entre a performance dos algoritmos

aplicados nos problemas de previsao (Steurer et al., 2021; Makridakis and Hibon, 1995).

2.2.4 Aplicacoes Provenientes dos Modelos de Séries Temporais

Muitas sao as aplicacoes extraidas da analise e previsao de séries temporais, as
quais sao aplicadas em diversas areas do conhecimento, como mercado financeiro, meio
ambiente, satide, entre outras. Nossa abordagem, tentara brevemente mostrar a importancia
e os ganhos do desenvolvimento e a aplicagao desses métodos na atualidade. A seguir
abordaremos, como exemplo, trés aplicagoes relevantes dos modelos de anédlise e previsao

de séries temporais.

Em Crabtree et al. (1990), temos uma compilagao das varias aplicagoes relativas
aos modelos de séries na area da satide. Como exemplo, foi modelado em formato de série
multivariada a relacao entre o efeito de realizar uma caminhada e a queda da glicose no
sangue periodos de tempo depois, estando o individuo em jejum. Por meio desse, conseguiu-
se chegar numa equacao que relaciona a queda da glicose sanguinea ao nimero de milhas
percorridas, basicamente, para o paciente testado a cada 1 milha percorrida a glicose
sanguinea diminuia em 3.93385mg/dl. Em Zhang et al. (2014), mostra-se a importéancia
das séries temporais para a previsao no avanc¢o de doengas e como estes modelos podem
auxiliar os 6rgaos publicos no monitoramento do contagio. Além disso, nesse trabalho
foram utilizados quatro métodos: ARIMA, SVM (Support Vector Machine), Regressao e
Suavizagao Exponencial. Em adicao, esses foram modelados a partir das séries epidémicas
na China de vérias doencas dentre os anos 2005 e 2011 como febre tifoide, Hepatite A e B,
Febre Hemorragica, entre outras. O ano de 2012 foi utilizado como teste para os modelos.
Por fim, as métricas de avaliagao do ajuste dos modelos utilizados foram o: MAPE (mean
absolute percentage error), MAE (mean square error) e RMSE (root mean square error).
Veja, como exemplo, nas Fig. 9 e Fig. 10 o comportamento dos modelos de predi¢ao para

a série da febre tifoide em relagao a série original, e os resultados do MAPE para o SVM.

Uma outra area em que os modelos de séries temporais sao demandadas é a

previsao de consumo energético nas redes de smart grid. Em Ryu et al. (2017), como
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Figura 9 — Série Febre Tifoide - Série Original vs Séries Prevista.

Fonte: (Zhang et al., 2014)
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Figura 10 — Resultado do MAPE em relagao ao SVM para as doengas listadas.

Fonte: (Zhang et al., 2014)

exemplo, realiza-se experimentos com redes neurais profundas em que se obtém bons
resultados em comparacao a outros métodos quando computadas as métricas de MAPE
(mean absolute percentage error) e RRMSE (relative root mean square error). As duas
redes neurais profundas (DNN) utilizadas sdo: uma maquina de Boltzmann restrita
com pré-treinamento e uma outra maquina de Boltzmann com fungao linear retificada
(ReLU) sem pré-treinamento. Ja os parametros de entrada dos modelos sdo as séries
de consumo individuais e dados meteoroloégicos regionais. Os modelos comparados sao:
ARIMA, Holt-Winter sazonal duplo e uma rede neural rasa (SNN). Veja na Fig. 11 um
exemplo da previsao de carga agregada de 500 diferentes grandes instalagoes consumidoras
de energia. Tanto a DNN com pré-treinamento como a DNN que utilizou a ReLLU sem
pré-treinamento obtiveram bons resultados com relacao ao MAPE, respectivamente, 2,27%

e 2,19%. Ademais, para o RRMSE obteve-se, respectivamente, 2,91% e 2,76%.

Por fim, uma terceira aplicacao que popularmente usa modelos de séries temporais

diz respeito a problemas financeiros e econémicos. Em Sen and Mehtab (2020), é feita
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Figura 11 — Série Original vs Séries Previstas para a Carga Agregada.

Fonte: (Ryu et al., 2017)

uma aglomeracao dos diversos modelos de aprendizado de maquina para previsao de séries
temporais do pre¢o de uma agao (Godrej Consumer Products Ltd) listada na National
Stock Exchange (NSE) da India. Foram construidos oito modelos de classificacdo e oito
modelos de regressao baseados em algoritmos tradicionais em aprendizado maquina, além
de dois modelos de aprendizado profundo (uma LSTM e uma CNN). Os resultados de
todos os modelos foram analisados e demonstraram que as redes de aprendizado profundo
performaram melhor que os demais modelos, mesmo que utilizados em conjunto (bagging e
boosting). Os bons resultados dos modelos demonstram a possibilidade de que os algoritmos
podem prever e performar bem na tomada de decisao quanto a compra e venda de agoes,

contrariando algumas ideias da hipotese de mercado eficiente.

2.3 Séries Temporais Fuzzy - Fuzzy Time Series (FTS)

Em Song and Chissom (1993a), as séries temporais fuzzy (fuzzy time series) sdo
tratadas como um método baseado na logica fuzzy para analisar e prever eventos dinamicos
que podem ser ou nao variantes no tempo. As fuzzy time series (FTS) sao descritas em
termos de variaveis linguisticas ao invés de variaveis numéricas e os diversos métodos que
abordam FTS sao considerados nao paramétricos. Uma FTS pode ser ou nao variante no
tempo, o que diz respeito as propriedades da série, que podem se manter ou nao constantes
ao longo do tempo (estacionariedade, heterocedasticidade, etc). De forma geral, segundo

Song and Chissom (1993a), as FTS nao variantes no tempo sdo mais simples de serem
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tratadas do que as F'T'S variantes no tempo, dado que nao é possivel considerar que a série
serd definida por um tnico conjunto de fungoes ou relagoes, nem que essas permanecerao

constantes no tempo.

Uma FTS pode ser gerada naturalmente pela propria caracterizagao do problema,
como exemplo, podemos descrever o clima de uma regiao do planeta durante o ano como
muito frio, pouco frio, frio, quente, pouco quente e muito quente. Assim, é
possivel gerar uma sequéncia de valores fuzzy no tempo, tendo como granularidade da série
os dias, exemplificando: [Dial - Frio, Dia2 - pouco frio, Dia3 - muito frio, Dia4 -
frio...DialN - Valor Fuzzy|. Uma outra maneira de se obter uma série temporal fuzzy,
segundo Song and Chissom (1993a), é por meio da fuzzificagdo de uma série temporal,
em que os valores numeéricos do universo de discurso da série sao transformados numa
variavel linguistica, e a série, dessa forma, serd descrita na forma de valores fuzzy no tempo.
Perceba que diferente de uma série temporal, o proximo valor a ser predito é um valor
fuzzy. Logo, a base de dados para a aplicacao dos métodos de F'T'S podem compor-se tanto
de dados numéricos, posteriormente fuzzificados, ou de dados categoricos que ocorrem no
tempo. A partir de valores fuzzy previstos nas F'T'S é possivel utilizar métodos inferenciais
e de defuzzificagao para tornar ou retornar os valores nebulosos em numéricos, e com isso

prever valores futuros de variados tipos de séries (temporais, regressao, espectrais).

Por ultimo, veja abaixo um exemplo da aplicacao de uma FTS nas Fig. 12 e
Fig. 13, baseado em Song and Chissom (1993b) e presente no tutorial “A short tutorial
on Fuzzy Time Series”'. A série numérica na Fig. 12 retrata o ntimero de alunos que
se matricularam na Universidade do Alabama durante os anos de 1971 até 1992. Essa
série é convertida em uma FTS, a qual possui a propriedade de prever valores futuros em
formato de regras fuzzy, como explicito na Fig. 13. Perceba que os préximos valores da
FTS podem ser previstos com base nos valores dos conjuntos fuzzy passados, por exemplo:
(Regral: A1 — A2), (Regra2: A2 —A2, A3), (Regra3:A3 — Ad4), etc. Perceba
que Al, A2, A3, ..., An refere-se aos conjuntos fuzzy em que a série original foi discretizada
e que a partir dele tem-se regras para a previsao futura de conjuntos. Vale lembrar que
boa parte dos métodos consegue prever apenas valores dentro do universo de discurso da
série fuzzy, para isso a série deve possuir caracteristica estacionaria. No entanto, pode-se
citar métodos de F'T'S para séries nao estacionarias como é o caso do trabalho desenvolvido
em De Lima e Silva et al. (2020).

2.4 Explicabilidade e Interpretabilidade

Os algoritmos de inteligéncia computacional vém se responsabilizando por tomadas

de decisoes e resolucao de problemas cada vez mais criticos em diversos ramos da sociedade.

! https://towardsdatascience.com/a-short-tutorial-on-fuzzy-time-series-dcc6d4eblbils,

Acessado em: 02/11/2021.
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Figura 12 — Série numérica dos alunos matriculados na Universidade do Alabama.

Fonte: (Song and Chissom, 1993b) e “A short tutorial on Fuzzy Time Series’?
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Figura 13 — FTS dos alunos matriculados na Universidade do Alabama.

Fonte: (Song and Chissom, 1993b) e “A short tutorial on Fuzzy Time Series™

Seja na tomada de decisao de compra ou venda de ativos em mercados financeiros Sezer
et al. (2020), seja na concepgao de carros com diregdo auténoma baseados em algoritmos
de visao computacional (Janai et al., 2020), ou até mesmo na tarefa de recomendagao
de crédito a determinados clientes em institui¢oes financeiras (Turkson et al., 2016). Nas
variadas aplicagoes de aprendizado de méquina encontramos certos problemas de complexa
resolugao como: a identificacao de determinado viés indesejado durante o treino e teste de
algoritmos, a mudanga brusca de conceito (concept drift) (Pechenizkiy and Zliobaite, 2010)
de forma a invalidar algoritmos ja concebidos, a identificacao de problemas em sistemas
compostos de varios subsistemas complexos, sendo um deles composto por um algoritmo
de aprendizado de méquina em que ha davidas se o mal funcionamento do sistema é devida
a ma qualidade dos algoritmos treinados ou se hé erros em outros subsistemas e como o
sistema de Al interage quando esses subsistemas apresentam algum erro, além de outras
questoes (Camarinha-Matos and Martinelli, 1998; Hofkirchner and Schafranek, 2011).
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Diante desse cenario, hd uma extrema importancia em se prover o entendimento de
“como” e o “porqué” dos resultados advindos de um algoritmo de aprendizado de maquina.
Esse entendimento prové maior seguranga na aplicacao dos métodos de aprendizado de
méaquina, além de fornecer ao usuario final e a ao engenheiro, o qual concebeu a aplicacao,
o motivo de uma tomada de decisao. Nesse aspecto tem-se o conceito da explicabilidade e

da interpretabilidade:

1. Interpretabilidade: Para Biran and Cotton (2017), interpretabilidade trata-se da
capacidade de um modelo ser entendido por humanos (“como” o modelo funciona),
seja por meio de uma introspeccao profunda do funcionamento desse, ou pela natural
producao de interpretabilidade por ele proprio. Ademais, a interpretabilidade pode
ser dividida em interpretabilidade intrinseca e extrinseca. A interpretabilidade intrin-
seca diz respeito a modelos naturalmente interpretaveis e de simples entendimento
(modelos caixa branca) como ¢é o caso de arvores de decisao, regressao linear, sistemas
baseados em regras, entre outros. Ja a interpretabilidade extrinseca diz respeito a
modelos de aprendizado de maquina que possuem dificil entendimento (modelos
caixa preta). FEsses necessitam de um segundo modelo especifico que os expliquem.

Como exemplo, pode-se citar os algoritmos de redes neurais.

2. Explicabilidade: Para Biran and Cotton (2017), a explicabilidade fundamenta o
motivo por de tras de determinado resultado. Diante dos estudos em Gkatzia et al.
(2016); Kim et al. (2016); Ye and Johnson (1995); Biran and Cotton (2017), mostra-
se que os usuarios de um sistema tendem a aceitar e confiar nas predigoes de um
modelo quando o sistema é expliciavel. Além disso, a explicabilidade tornou-se uma
ferramenta importante ao trazer entendimento quanto a acurécia de uma modelo,

bem como estabelecer uma relacao entre a entrada e a saida desse.

Historicamente, os primeiros algoritmos a terem ampla aceitagao, por terem
explicabilidade e interpretabilidade, foram os sistemas especialistas, uma vez que sao
sistemas baseados numa base de regras e fatos (Giarratano and Riley, 1989). Como
exemplo temos em Clancey and Shortliffe (1984), um sistema especialista para apoio
em diagnostico médico, o qual tinha suas conclusoes aceitas pelo usuério & medida que
fornecia um passo-a-passo do raciocinio realizado em formato de regra. Nesse contexto, os
sistemas especialistas baseados em regras foram os primeiros a apresentar um modelo que
considerasse a explicabilidade como um dos pontos centrais, para além da preocupagao com
a acuracia (Biran and Cotton, 2017). Apods os sistemas especialistas baseados em regras, o
advento das redes bayesianas (Charniak, 1991) possibilitou uma nova gama de sistemas
especialistas baseado em decisoes probabilisticas e em Lacave and Diez (2002) h& uma

profunda revisao de como obter explicabilidade em relacao as redes bayesianas. Perceba
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que esses métodos geram uma estrutura auto-explicavel e possuem interpretabilidade

Iintrinseca.

Com o tempo, o foco das pesquisas na area de aprendizado de maquina se
debrugaram diante das altas taxas de acuracia dos diversos tipos de redes neurais (Geron,
2017). No entanto, a alta acuracia reflete também a alta complexidade desses modelos,
o que compromete a interpretabilidade e explicabilidade dos mesmos. Ou seja, tomando
como base os varios exemplos da literatura, modelos mais simples tendem a ser explicaveis
e com menor acuricia e modelos mais complexos com altas acuracias tendem a ser de dificil
compreensao (como exemplo veja a Fig. 14). Na Fig.14 é valido apontar que conforme o
algoritmo cresce em complexidade, ha o aumento do seu desempenho preditivo (acuracia),
porém, héd uma diminui¢ao na sua capacidade de prover explicagao intrinseca quanto
as suas decistes. E interessante notar, também, na Fig. 14, que as explicacoes post-hoc
(técnicas utilizadas para prover explicagdes realizadas posteriormente ao treinamento e
teste dos modelos) decaem de formar acentuada a medida que os algoritmos aplicados
sao mais complexos. Nesse contexto, surge a XAl (Explainable Artificial Intelligence) -
Inteligéncia Artificial Explicavel. A XAl é a area de pesquisa destinada a conceber técnicas
que consigam interpretar e justificar algoritmos caixa preta, de forma que esses mantenham
as altas taxas de performance e fornecam entendimento sobre sua estrutura e resultados
(Trindade, 2020).

.
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Figura 14 — Interpretabilidade vs Predicgao.
Fonte: (Trindade, 2020)
Em Du et al. (2019), as técnicas de XAI podem fornecer trés importantes aspectos:
a validagao do modelo, depuragao do modelo e a descoberta de conhecimento.

A validacao do modelo de aprendizado méaquina perpassa por explicar se o modelo
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utiliza dados relevantes e com evidéncias verdadeiras, ou pode mostrar que um modelo
pode estar contaminado com algum viés devido a inadequacao dos dados. Para se evitar
tais problemas pode-se recorrer a transformacao dos dados, bem como explorar técnicas
de interpretabilidade, até mesmo para impedir que ao sofrer com esse tipo de problema o

algoritmo nao viole requisitos éticos e legais em sua tomada de decisao (Du et al., 2019).

Quanto a depuracao do modelo, é importante notar que a explicabilidade é
utilizada para depurar e analisar os algoritmos quando eles fornecem previsoes erradas
e incomuns (Du et al., 2019). Como exemplo podemos citar, o trabalho realizado por
Nguyen et al. (2015), em que redes neurais profundas (DNNs) sdo enganadas por imagens
irreconheciveis por seres humanos, tendo os resultados de classificacao como se essas
imagens fossem de um objeto real. Além disso, os resultados dessas redes apresentaram
alto grau de certeza. Essas imagens irreconheciveis sao geradas a partir de algoritmos
genéticos, os quais enganam a rede neural, a ponto de criar imagens irreais mas com
grande similaridade as imagens utilizadas no treinamento das DNNs. Esse estudo mostra
o quao distante ainda é a forma de reconhecimento de imagens por seres humanos e
DNNSs, e como os modelos de ML podem ser falseados, veja a Fig. 15. Assim, destaca-se a
importancia de se compreender o funcionamento dos modelos de aprendizado de maquina

(interpretabilidade), a fim de se evitar qualquer tomada de decisao indesejada por modelos
de AL

Por fim, a descoberta de conhecimento pode ser realizada quando ao se explicar
os resultados de um modelo de ML, identifica-se relagoes escondidas dentro dos dados que
caracterizam algum padrao ou algo nao visualizado por especialistas da area (Du et al.,
2019). Como exemplo, cita-se o trabalho de Caruana et al. (2015), que por meio de um
modelo baseado em regras identificou o padrao de um centro hospitalar onde os pacientes
que possufam asma tinham menor chance de morrer de pneumonia que pacientes normais,

uma vez que recebiam um tratamento mais cauteloso e agressivo desde o inicio da doenca.

E interessante salientar que boa parte dos modelos de regressao e de séries
temporais nao possuem boa explicabilidade e interpretabilidade, uma vez que ao final
do treinamento concebem um modelo matemético representando uma féormula, a qual
foi parametrizada por algum outro método, como é o caso de um modelo ARIMA que
pode ser ajustado pelo algoritmo Durbin-Levinson (Morettin and Toloi, 2004). Além disso,
boa parte dos algoritmos com boa acurécia para o problema de previsao de séries, como
redes neurais recorrentes, possuem complexa parametrizacao e pouca interpretabilidade,
por exemplo, conforme aumenta-se o niimero das variaveis de entrada e a medida que se
testa variadas arquiteturas com um nimero de neurénios diferente, o modelo pode ter
sua acuracia melhorada, porém compreender o funcionamento do algoritmo e o motivo de

cada valor de saida pode se tornar uma tarefa herciilea.

Por fim, em Bhatt et al. (2020), a explicabilidade e interpretabilidade ajudam
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Figura 15 — Imagens criadas por algoritmos genéticos irreconheciveis por seres humanos, no
entanto as redes neurais profundas, treinadas com o banco de dados ImageNet,
acreditam com mais 99,6% de certeza ser um objeto familiar

Fonte: (Nguyen et al., 2015)

diversos empreendimentos no mundo a lidar com os modelos de aprendizado méquina no
que tange a implantagao desses. Quando os algoritmos de ML passam a trabalhar em
tempo real é necessario se atentar se esses continuam funcionando adequadamente de
acordo com as métricas implantadas. Além disso, no que tange a auditabilidade de um
sistema, diversas institui¢oes financeiras tém seus modelos auditados internamente a fim
de mitigar riscos e como um requisito legal, como exemplo, tem-se a norma SR 11-7. Além
disso, Bhatt et al. (2020) sugere alguns métodos uteis para melhorar a explicabilidade e
interpretabilidade dos modelos em produgao, como: “Feature Importance”, “Counterfactual

Explanations” e “Adversarial Perturbation”.
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2.5 Utilizando métodos de classificacao para regressao

Os problemas de regressao sao utilizados para prever valores relativos a va-
riaveis continuas, em que um problema pode ser descrito na forma de uma funcao:
y = f(X1, Xo, X3...X,,). Os trabalhos realizados para prever valores de variaveis continuas
vao desde a simples tarefa de calcular uma regressao linear, até redes neurais utilizadas
para tratar de problemas de regressoes nao lineares, vale destacar que essa evolugao se
deu conforme o poder computacional aumentou ao longo das décadas. Esses modelos nao
s6 sao usados para modelar fungoes, mas também séries temporais, em que boa parte
das vezes o desafio é prever valores futuros (como tratado na segao anterior). Mesmo
esses modelos apresentando boa acuracia para um dado conjunto de métricas escolhidas, a
questao da explicabilidade dos modelos é comprometida. Além disso, quando se trata de
muitas dependéncias de ordem superior entre as varidveis de entrada é necessario o uso de
algoritmos como a analise de componentes principais para redugao da dimensionalidade.
Como exemplo, ao usar algum tipo de rede neural recursiva com centenas de varidveis
de entrada, sera necessario um pipeline de dados (estrutura que realiza o tratamento dos
dados em etapas antes do uso desses em modelos de aprendizado de méaquina) para reduzir
a dimensionalidade das variaveis de entrada antes do seu uso para treinamento e teste
da rede. Ademais, ao se lograr éxito com bons resultados de predicao, ao engenheiro de
aprendizado de maquina (profissional responséavel pela criagao e aplicagdo dos modelos de
aprendizado de méquina) restara tentar explicar o modelo (caso seja um dos objetivos

primérios) por meio de um outro modelo, tarefa essa que pode ser herciilea (Geron, 2017).

Dessa maneira, nos trabalhos de Weiss and Indurkhya (1995); Torgo and Gama
(1997); Salman and Kecman (2012b) sdo mostrados pontos vantajosos ao se transformar um
problema de regressao num problema de classificagao no que tange a explicabilidade, inter-
pretabilidade, alta dimensionalidade das variaveis de entrada e baixo custo computacional

para a execucao do modelo.

Em Weiss and Indurkhya (1995), é mostrado como se pode explorar algoritmos
que geram regras para lidar com problemas de regressao. Umas das abordagens é o uso
de arvores de decis@o para realizar regressao como é o caso da CART (Breiman et al.,
1984). Para Weiss and Indurkhya (1995), os modelos de arvore de decisao constituem
uma boa forma de gerar bancos de regras capazes de realizar regressoes, lidando bem com
a questao de alta dimensionalidade e explicacao, veja um exemplo de arvore utilizada
para regressao na Fig. 16. Para Weiss and Indurkhya (1995), deve-se adotar os seguinte
passos para realizar uma regressao utilizando algoritmos de classificagao a base de regras.
Primeiramente deve-se discretizar a série em pseudo classes, as quais podem ser computadas
pelo simples particionamento tanto do eixo y quanto das variaveis Xy, Xs, X3, X4, X,, em
regioes. Apos, pode-se gerar regras baseadas em algoritmos recursivo como arvores de

decisao, e por fim deve-se realizar uma poda das regras, a fim de escolher as regras com
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maior acuracia, assim como um refinamento das mesmas pelo uso das métricas de regressao.

y=2 y=95

Figura 16 — Exemplo de arvore de decisao

Fonte: (Weiss and Indurkhya, 1995)

As regras irao ter como saida algum valor constante relacionado as pseudo classes,
como a média ou mediana da regiao escolhida Weiss and Indurkhya (1995). Assim,
imagine o seguinte exemplo, dado um conjunto de variaveis de entradas X, Xo, X3, X4..X,
discretizadas em ¢ regioes Ry;, Rao;, Rsi, R4, Ryi, € uma variavel de saida y discretizadas

em ¢ regioes Y;, as regras geradas serao do tipo:

X1 C Ry, Xo C Ryi... X, C Ry, logo f(x) = mediana(Y;)

Um dos pontos desvantajosos desse método é que a depender da quantidade
de dados usados e do numero de partigoes, a aproximacao por valores constantes pode
apresentar erros maiores. Uma forma de atenuar essa situagao seria usando funcgoes lineares

ou nao lineares na parte consequente da regra Weiss and Indurkhya (1995).

Em Torgo and Gama (1997), é concebido um método denominado RECLA (Regres-
sion Using Classification - Regressao usando classificagao) utilizado como uma ferramenta
de pré-processamento que trata de escolher o melhor método de discretizagao para uma
determinada série a fim de possibilitar a aplicacao de métodos de classificagao para a tarefa
de regressao. Esse trabalho explora trés métodos de discretizacao: EP (Equaly probable
intervals - Intervalos igualmente provaveis), EW (Equal width intervals - Intervalos de
largura iguais), KM (K-means clustering - Clusterizagao realizada pelo K-means). O

método RECLA combina esses métodos de discretizacao com métodos de classificacao
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como a arvore C4.5 e avalia qual combinacao possui maior acuracia. Existem interessantes
analises abordadas no trabalho de Torgo and Gama (1997) quanto a discretizagao e a
realizagoes de regressoes utilizando algoritmos de classificacao. A primeira dela esta contida
na Fig. 17, em que os trés métodos de discretizacao (EP, EW, KM) sdo combinados com
o algoritmo C4.5 para resolver o problema de regressao de avaliar o preco de casas. No
caso, ¢ salientado no artigo que mesmo ao aumentar o niimero de discretizagao na série,
o método evolui para um erro constante quanto a distancia do grupo classificado em
relagado ao grupo que o valor real pertence. E, assim, o mais relevante é fazer com que
o classificador tenha como resultados conjuntos preditos que estejam perto do conjunto
real, ao invés de se preocupar em melhorar o classificador de forma que realize a previsao
exata do grupo em que se encontra o valor da série. Isso é notado ao se analisar a Fig. 17,
em que ao aumentar o numero de classes que discretizam a série o erro total de regressao
tende a uma assintota, enquanto o erro de classificacao permanece oscilando em uma faixa

de valor constante.
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Figura 17 — Erro da Regressao versus Taxa de Erro da Classificagao.

Fonte: (Torgo and Gama, 1997)

E interessante citar, também, o trabalho de Indurkhya and Weiss (2001), no qual
é concebido um método ensemble para a geracao de regras de classificacao utilizadas
para resolver problemas de regressao. Esse se mostrou competitivo e com baixo custo

computacional em relagao aos métodos de regressao tradicionais utilizados por arvores.

Por fim, em Salman and Kecman (2012a), é realizada a discretizagao de variadas
séries relativas a problemas de regressao pelo método e-insensitivity zone - conhecido
também como e-tube - podendo ser os intervalos igualmente espagados ou variantes e,

apos, aplica-se uma SVM para realizar uma classificacao multiclasse. Com isso, a SVM
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é capaz de classificar as zonas de valores que foram discretizadas, fazendo com que um
modelo de classificagao seja capaz de realizar regressao quando uma série é discretizada.
Nesse caso, a SVM como modelo de classificagao performou um pouco melhor que a SVM

de regressao.

2.6 Consideracoes Finais - Capitulo 2

Em resumo, neste capitulo, discorreu-se quanto aos principios da logica fuzzy
e como essa pode ser aplicada para criar sistemas que podem ser aplicados ao mundo
real. Em adicao, apresentou-se brevemente alguns conceitos importantes e necessarios
para a compreensao sobre o que é uma série temporal e as propriedades que podem ser
utilizadas para conceber modelos tanto de previsao quanto de analise dessas, além de
tangenciar o assunto referente as séries temporais fuzzy (FTS - Fuzzy Time Series), uma
abordagem distinta das tradicionais de se representar e analisar séries, a qual possui
métodos capazes de lidar com a imprecisao da ocorréncia dessas. Ademais, foi abordado
o topico de interpretabilidade e explicabilidade, enaltecendo a necessidade dos motivos
pelos quais os modelos de aprendizado de maquina devem ser inteligiveis em suas tomadas
de decisao a fim de prover seguranca e confianca aqueles que os utilizam. Nesse contexto,
apresentou-se também trabalhos que utilizam algoritmos de classificacao para prever séries

por meio da discretizagao dessas em classes.

Por fim, o proximo capitulo discorrera sobre conceitos importantes sobre arvore
de decisao e arvores de decisao fuzzy, o que iluminaré a compreensao do método que seré

apresentado nesse trabalho.
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Capitulo 3

Arvores de Decisao

“De cada semente, um mundo.

De cada mundo, mil sementes”

Yavimaya

O treinamento de uma arvore de decisao gera uma arvore dindmica ou binaria
(estrutura de dados na qual a informacao é guardada), em que cada um dos seus ramos
descendentes (n6 pai até os nos folha) representam uma regra do tipo se-entao. Essas regras
podem ser utilizadas tanto para classificacao de conjuntos quanto para regressao de séries.
Em adicao, as arvores de decisao sao métodos supervisionados, ou seja, a indugao dessas é
realizada durante o treinamento o qual utiliza amostras previamente caracterizadas em
classes. Os métodos de arvore decisao tornaram-se populares dentre outros métodos de
aprendizado de méquina tendo em vista sua capacidade de gerar regras para dividir um
problema em varios subconjuntos para tomada de decisao. Essa divisao ocorre levando
em conta cada caminho na arvore de decisao que inicia no noé raiz, perpassa pelos nos
internos e termina em algum noé folha, subdividindo o espago da variavel de saida. Dessa
maneira, as variaveis de entrada sao os atributos das regras responsaveis por realizar essa
subdivisao. A visao geométrica dessa subdivisao do espago de uma variavel, no caso de
uma arvore de decisao, realiza-se com uma cole¢ao de hiperplanos ortogonais aos eixos das
variaveis de entrada e saida (Geron, 2017; Loh, 2011; Breiman et al., 1984). Veja como

exemplo a figura 18.

Um dos aspecto relevantes durante a inducao de uma arvore é a minimizacao
do erro de generalizagao considerando o ntimero de nos dessa. Preocupa-se, durante a
fase de indugao, com o numero de nds presentes numa arvore e com a sua profundidade,
considerando que ao limitar o nimero de iteracoes para a constituicao da arvore, evita-se
que essa apresente problemas relacionados com overfitting, uma vez que arvores com um
nimero de nos e com profundidade em excesso se adéquam bem ao conjunto de treinamento,

mas possuem pobre poder de generalizacao quando submetidas aos conjuntos de teste.
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Figura 18 — Exemplo dos particionamento dos dados realizado por uma estrutura de arvore
de decisao.

Fonte: (Loh, 2011)

Em adicao, as arvores muito extensas podem dificultar a explicabilidade do modelo, dado
que se tivermos uma quantidade de regras, por exemplo, na casa de milhoes e com cada
regra tendo centenas de atributos, um ser humano nao teria tempo hébil de entender o
funcionamento dessas e extrair algum conhecimento das mesmas (Rokach and Maimon,
2005; Geron, 2017; Kotsiantis, 2011).

Dentre os mecanismos de construcao das arvores de decisao tem-se algumas
propriedades predefinidas utilizadas na literatura para a estrutura dessas, como é o caso
da determinacao se a arvore ira ser do tipo Top-Down ou Botton-up, se tera critérios de
divisao univariada ou multivariada e qual é o critério de parada durante a inducao da
arvore, como é mostrado em Rokach and Maimon (2005) e Kotsiantis (2011). Adentrando

mais detalhadamente nesses conceitos, temos que:

1. Particionamento univariado ou multivariado: Diz respeito a forma que cada né
interno ira se dividir a fim de particionar o espaco de uma dada variavel de saida
utilizando as variaveis de entrada. Quando se trata de um particionamento univariado
tem-se que o método de particionamento utiliza apenas uma métrica para a divisao
dos nos internos. J4 um método multivariado pode combinar varias métricas para
essa divisao. No caso de um particionamento univariado, pode-se usar fungoes que
tenham algum significado estatistico e que melhor caracterizem um conjunto de
atributos dado um grau de homogeneidade ou heterogeneidade (grau de impureza),
como exemplo: ganho de informacao, indice Gini, distancia, entre outros. Vale citar
que o ganho de informagao e o indice Gini sao fungoes tradicionais para os célculos

de critério de impureza na literatura (Hssina et al., 2014; Mienye et al., 2019; Geron,
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2017; Rokach and Maimon, 2005).

Entropia(D) = = _ pi(logsp:) (3.1)
i=1
Na Eq. (3.1), em que p; é a proporgao de dados em X pertencentes a classe i.

A

D.
Ganholnfo(D, A) = Entropia(D) — Z M
=1

x Entropia (D)) (3.2)
DI !

Na Eq. (3.2). em que |D| é o tamanho do conjunto D (representa o numero de

registros no no pai), D; trata do ntimero de registros associados ao subconjunto j.

GanhoDelnformao (D, A)

Razao Ganho (D, A) = Entropia (D, 4)

(3.3)

Gi=1-Y (pix)? (3.4)
k=1
Na Eq. (3.4), p;x ¢ a propor¢ao de instancias da classe k, nas instancias de treino do

noé i, e G; é o resultado atribuido ao indice Gini.

Como exemplo, tem-se as arvores ID3 (Luger, 2013; Quinlan, 1986), a qual usa ganho
de informacao, ja as arvores C4.5 (Quinlan, 1993) e C5.0 (Pang, 2009; Quinlan, 1996)
usam a razao do ganho, Eq.(3.3), e a arvore CART (Breiman et al., 1984; Geron,
2017) usa o indice Gini. Veja nas Eq. (3.1) e (3.2) como se da o calculo do ganho de
informagao Quinlan (2014) e na Eq. (3.4) como o indice Gini é calculado (Rokach
and Maimon, 2005; Mienye et al., 2019; Hssina et al., 2014).

. Critério de Parada: Em Rokach and Maimon (2005), o critério de parada determina
quando as iteragoes que induz uma arvore de decisao terd fim. Nao existe uma regra
especifica para o critério de parada, pois existem conjuntos de condigoes que podem
ser usadas para tal. No caso, pode-se estabelecer um niimero méaximo de nés ou
de profundidade que uma arvore pode ter ou estabelecer um valor minimo para o
critério de divisao dos nos, e caso nao se obtenha determinado o valor, os nés param
de se dividir. Em adicao, pode-se usar nao apenas uma condi¢ao, mas a combinacao

de varias regras como critério de parada.

Além disso, sao utilizados em diversos trabalhos métodos de poda responséveis por

cortar os ramos das arvores que nao influenciam em grande medida no erro de generalizacao,

diminuindo assim o risco de overfitting. Ademais, os algoritmos de poda tentam resolver o

impasse relativo ao problema da escolha do critério de parada. Alguns critérios podem

interromper a indugao da arvore precocemente e causar o problema de underfitting (o
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algoritmo possui uma estrutura muito simples e nao consegue atingir boas métricas de
classificagao ou de regressdo durante as fases de treinamento e teste). Em oposigao, pode-se
escolher critérios de parada mais permissivos e que deixem a arvore crescer de forma
a se adaptar muito bem ao conjunto de treinamento, mas com péssima capacidade de
generalizagao no conjunto de teste overfitting. Com isso, os métodos de poda permitem
um critério de parada mais permissivo e ao final do processo de inducao esses métodos sao
aplicados com a finalidade de retirar da arvore alguns ramos que nao contribuem para
uma boa generalizacao. Tem-se, também, uma melhora no aspecto da explicabilidade e
entendimento do modelo, uma vez que ao reduzir o tamanho de uma arvore gera-se um
conjunto com menor nimero de regras e com menos atributos. Ademais, a poda da arvore
também minimiza o danos causados pelos ruidos dos dados no que tange a tomada de
decisdo (Rokach and Maimon, 2005).

Notadamente, a area de pesquisa para concepcao de arvores de decisao evoluiu
muito ao longo das tltimas décadas e a combinacao dos métodos de inducao, poda, critério
de parada, entre outros, promoveu uma diversidade extraordinéria desses algoritmos.
Como exemplo, tem-se a CHAID (Milanovic and Stamenkovic, 2016; Rokach and Maimon,
2005), a qual utiliza testes de hipotese para escolher um conjunto de atributos que seja
pouco diferente de um conjunto de atributos alvo, com base no p — valor dos testes
utilizados (para atributos continuos usa-se o teste F, ja para atributos discretos, o teste
Pearson Qui-Quadrado). Outro exemplo, é a BUTIA (Barros et al., 2011) um algoritmo
capaz de induzir arvores utilizando particionamento bottom-up e multivariado, concebendo,
assim, arvores com capacidade de divisoes obliquas aos eixos da variaveis. Além desses
modelos brevemente citados, veja alguns outros modelos tradicionais de &rvores de decisao

encontrados na literatura:

1. ID3, C4.5 e C5.0: A arvore ID3 é um algoritmo recursivo que utiliza ganho de
informagdo como forma de particionar os nos internos (critério de escolha dos
atributos). O critério de parada ocorre na ID3 quando todas as instancias das
variaveis de entrada pertencem a um tnico valor da variavel de saida ou se o ganho
de informagao nao é maior que zero. Vale salientar que a ID3 nao possui nenhum
método de poda. Ja a c4.5 representa uma evolucao da ID3, apresentando a razao
de ganho como forma de particionamento dos noés e apresenta o método de poda
baseada em erro apos a fase de indugao da arvore. A razao de ganho, também,
utiliza as féormulas de entropia e ganho de informagao, mas apresenta o ganho de
informacgao normalizado, como mostrado na Eq. (3.3) para o particionamento dos
noés durante o treino da arvore. Perceba que uma das desvantagens da razao do ganho
¢é que nao pode ser calculado quando a entropia é zero e para valores pequenos de
entropia temos valores grande de razao do ganho. Mesmo com essas desvantagens, um

critério de parti¢ao normalizado é melhor que o célculo do ganho de informagao, uma
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vez que o critério de impureza baseado no valor absoluto do ganho de informacao
favorece os atributos de entrada com maior niimero de valores no dominio do que os
atributos com menor numero. Em adigao, os experimentos empiricos quanto ao uso
da razao do ganho se mostraram melhores em termos de acurécia para classificagao
do que o critério do ganho de informagao. Ja a arvore de decisao ¢5.0 é sucessora
da arvore c4.5, apresentando consideraveis melhorias na questao de desempenho
quanto a classificacao, menor consumo de memoria durante sua inducao, menores e
mais performaticas arvores, suporte a conjuntos de dados desbalanceados e faltantes,
suporte ao uso de boosting e realiza uma melhor selecao dos atributos. Essas arvores
sao criadas a partir do método top-down, em que se calcula primeiro o ganho de
informagao dos atributos (critério de impureza) e depois divide-se de forma recursiva
o conjunto de treinamento do no raiz até o né folha (Rokach and Maimon, 2005;
Quinlan, 1993; Luger, 2013; Quinlan, 1996; Witten et al., 2011).

2. CART: A arvore CART (Classification and Regression Tree) é capaz de realizar
tanto classificagao quanto regressao e utiliza o indice Gini como critério de impureza
para a divisao dos nés. E uma arvore induzida, também, de forma top-down, porém

apresenta apenas estrutura binaria, diferentemente das arvores 1D3, C4.5 e C5.0
(Breiman et al., 1984; Rokach and Maimon, 2005; Geron, 2017).

As vantagens de se utilizar as arvores de decis@ao sao variadas e nao sao exaustivas,
podemos citar como relevantes as seguintes (Rokach and Maimon, 2005; Geron, 2017;
Kotsiantis, 2011):

e Nao hé necessidade de normalizacao dos dados de entrada e saida;

e Os modelos de arvore de decisao podem constituir regras, assim é um modelo

explicavel e interpretavel;

e As arvores realizam naturalmente a sele¢ao de atributos mais relevantes (Feature

Selection);
e E possivel trabalhar tanto com valores numéricos quanto categoricos;

e Capacidade de lidar com um conjunto de dados muito grande e implementacao
paralela (Meng et al., 2016; Amado et al., 2001);

e Podem utilizar conjunto de dados com valores faltantes durante o treinamento;

e Capacidade de lidar com mudangas bruscas de conceito - concept drift (Lu et al.,
2019);

e Tem-se baixo custo computacional para se percorrer a estrutura da arvore, no caso

O(loga(m)), em que m é o namero de nos.
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e Possui capacidade de estimar probabilidade de classes;

e Método ndo paramétrico (ndo assume que os dados tenham alguma distribuigao).

Ja algumas das desvantagens sdo as seguintes (Rokach and Maimon, 2005; Geron,
2017; Kotsiantis, 2011):

e As arvores de decisao podem crescer de forma que gerem um grafo ou regras extensas,

o que pode tornar complexa a sua explicabilidade;

e Os modelos tradicionais de arvore realizam particionamentos com hiperplanos orto-
gonais aos eixos das variaveis, deixando as arvores sensiveis a rotagao dos conjuntos

de treinamento, o que pode acarretar uma ruim generalizagao;

e Arvores de decisao sao sensiveis a ruidos ou pequenas varia¢oes nos dados de

treinamento.

Ja o método Random Forest ¢ um algoritimo ensemble de aprendizagem de
maquina utilizado tanto para problemas de classificacao quanto regressao. Esse utiliza
o método de bagging, em que sao treinadas varias arvores em subconjuntos aleatorios
do conjunto original de treinamento. Esses subconjuntos nao s6 sao escolhidos de forma
aleatdria como sao re-amostrados utilizando a técnica de bootstraping. O algoritmo Random
Forest garante grande diversidade das arvores treinadas, reduzindo assim a variancia
dos resultados da predicao sem aumentar o viés devido a agregacao dos resultados por
meio da votacao das arvores. Perante essas vantagens, os métodos ensemble, geralmente,
apresentam melhores resultados que os algoritmos simples de arvore, no entanto, por serem

mais complexos que essas perdem em explicabilidade. (Geron, 2017; Breiman, 2001).

Por fim, dentre as varias aplicacoes das arvores de decisao podemos destacar
modelos utilizados na area da saide, em modelos financeiros e em processamento de
imagens. Exemplificando, em Garcia (2003), é demonstrado a aplicagdo de arvores de
decisao para a mineracao de dados na area da satude, em que essas sao usadas para a
determinacao da internagao hospitalar com base nos dados do paciente. Ja4 em Sadorsky
(2021), o algoritmo Random Forest foi usado para prever a diregao de cinco ETFs de
energia limpa amplamente comercializados no mercado americano, a partir de indicadores
técnicos como dados de entrada para o modelo. Além disso, em Jeffrey Kuo et al. (2013),
é apresentado um trabalho que analisa a regiao da laringe por meio de videos feitos por
um estroboscopio, identificando patologias clinicas nas pregas vocais dos pacientes como
paralisia vocal e n6dulos vocais. Com o uso de uma arvore de decisao e o pré-processamento
das imagens dos dados fisiologicos de pacientes, obteve-se uma acuracia média de 98,7%

na classificagao dentre as imagens com cordas normais, com paralisia ou com nédulo.
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3.1 Arvores de Decisao Fuzzy - Fuzzy Decision Trees
(FDT)

O advento das arvores de decisao foi um importante passo na evolucao dos
algoritmos supervisionados na area de aprendizado de maquina. Os diferentes métodos
para induzir a estrutura de uma arvore mostraram muita versatilidade para resolver tanto
problemas de regressao como de classificagao, como mostrado na se¢ao passada. Nesse
sentido, a juncao da teoria dos conjuntos fuzzy com as arvores de decisao apontaram para
um novo caminho em que as arvores obtiveram uma nova propriedade: lidar com dados e
problemas imprecisos. Em adicao, as arvores fuzzy apresentam a capacidade de gerar regras
fuzzy e com isso fornecer uma base de conhecimento para um sistema fuzzy baseado na
estrutura de uma arvore que pode ser traduzida em regras. Basicamente, dentre os diversos
trabalhos que concebem uma Arvore de Decisdo Fuzzy (ADF ou FDT - Fuzzy Decision
Tree), ha a presenga de dois modelos dos quais partem a ideia principal de formagcao de
uma FDT: arvores de decisao fuzzy com pré fuzzificacdo ou sem pré fuzzificacao. No que
tange esses conceitos, as FDTs com pré-fuzzificagao realizam a fuzzificacao dos atributos e
usam esses como entrada dos métodos de arvore. J& o método sem pré-fuzzificacao realiza
a fuzzifica¢ao dos atributos durante a inducao da arvore (Yuan and Shaw, 1995; Kotsiantis,
2011; Lopes, 2016).

Nos trabalhos desenvolvidos por Umanol et al. (1994); Janikow (1998); Jang (1994),
tem-se a fusao de arvores de decisao e a logica fuzzy. Nesse as formas de indugao das duas
arvores tradicionais a época, a CART e a ID3, foram usadas com atributos pré-fuzificados
a fim de se conceber as arvores fuzzy. No caso, uma FDT baseada no método de indugao da
CART e da ID3 se diferenciam na forma como as regras sao inferidas (utiliza-se métodos
proprios de inferéncia da logica nebulosa ), além do que os critérios de impureza nao sao
calculados sobre os atributos numéricos, mas sobre os atributos fuzificados. Com essa nova
abordagem, as arvores passam a ganhar novas capacidades, como a de ter menos influéncia
de ruidos presentes no conjunto de treinamento, bem como a capacidade de lidar com
imprecisao (Janikow, 1998). Dentre as varias pesquisas relativas ao uso das FDTs vale
discorrer brevemente sobre algumas para a compreensao quanto a dimensao da capacidade
dos algoritmos de FDT, da sua diversidade e da amplitude de suas aplicagoes, no caso,

temos:

e Fuzzy Decision Tree ID3: Em Umanol et al. (1994), foi concebido um método
com base na pré-fuzzificagao de variaveis, no qual se usa tanto valores fuzzy quanto
valores numéricos no conjunto de treinamento da mesma. Para isso foi utilizado um
método de inducao semelhante a da arvore ID3, em que se concebe um algoritmo

interpretavel dado os atributos de entrada.
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e LATVFDT-OPN: O método das arvores de decisao difusas com valor de intervalo
com perimetro de vizinhanga ideal, é desenvolvido em Lertworaprachaya et al.
(2014) e foi concebido para criar modelos de arvores de decisao fuzzy, com previsao
intervalar, a partir dos valores de pertinéncia difusos associados a intervalos. Esse
modelo expressa a dificuldade de se obter valores de pertinéncia precisos e como os
valores da vizinhanca desse sao significativos para modelar a incerteza. Ao final, o
método LAIVFDT-OPN fornecera uma arvore de decisao fuzzy na qual os nos folha
(nos de decisao) apresentaram um intervalo, baseado nos métodos explicitados em
Lertworaprachaya et al. (2014). Nos testes realizados com o dataset DDK factory
data, o LAIVFDT-OPN performou melhor que outros dois algoritmos, o LAIVFDT
(Lertworaprachaya et al., 2010) e o Fuzzy ID3 (Umanol et al., 1994), no que diz

respeito as métricas de acuracia, sensibilidade e especificidade.

e FuzzyDT: A arvore FuzzyDT, desenvolvida em Cintra et al. (2013), ¢ baseada no
algoritmo C4.5. Essa realiza a pré-fuzzificacao dos atributos numéricos para valores
fuzzy e realiza a indugao da arvore C4.5. Ao final, a estrutura da arvore, do no
raiz até os nos folha, tera seus caminhos compostos por atributos difusos. Com
isso, a arvore podera ser traduzida em regras fuzzy e pode-se aplicar inferéncias
proprias da matematica fuzzy a essas regras. Nos experimentos realizados em 16
diferentes datasets, obteve-se da FuzzyDT, em 10 desses conjuntos, um menor erro
de classificacao em comparacao ao algoritmo C4.5, além do fato das arvores geradas
pelo método FuzzyDT possuirem menor tamanho, consequentemente menos regras,

que a arvore original C4.5.

e Fuzzy Random Forest: A Fuzzy Random Forest consiste num método semelhante
a Random Forest desenvolvida por Bonissone et al. (2010), em que se gera um
conjunto de arvores fuzzy aleatorias e se utiliza de diferentes caminhos para se extrair
o resultado da floresta. Um primeiro caminho é a tomada de decisao pelo resultado
de cada arvore, e a partir dessa se retira uma tomada de decisao ponderando-se os
resultados individuais, levando em consideragao o quao bom ¢é o resultado de cada
arvore dado, por exemplo, o ganho de informacao. Um segundo caminho séria uma

decisao comum tomada pelas arvores que compoe toda a floresta.

Por fim, as FDTs possuem vasta gama de aplicagoes. Como exemplo, em Lai et al.
(2009), é aplicado um método de arvore fuzzy num conjunto com algoritmos genéticos
e algoritmos de agregacao de dados a fim de realizar a previsao da direcao das séries
temporais financeiras das agoes listadas na bolsa de Taiwan Stock Exchange Corporation
(TSEC). Esse modelo utilizou dados de entrada tanto fundamentalistas como técnicos,
obtendo, segundo a métrica Hit Ratio (métrica usada para verificar o acerto do modelo

em prever um dos trés grupos: Compra, Venda, Manter), uma performance média de
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82%. Outro exemplo se da em Idris and Ismail (2021), em que se faz o uso de uma
Fuzzy-ID3 (FID3) (Umanol et al., 1994) em conjunto com uma técnica de banco de
dados FUZZYDBD (Cintra et al., 2009) para prover um sistema capaz de detectar de
forma precisa casos de cancer de mama. Essa arvore de decisao fuzzy foi aplicada & trés
diferentes tipos de conjunto de dados: WBCD (Original), WDBC (Diagnoéstico) e Coimbra,
demonstrando performar de forma superior aos algoritmos tradicionais, no caso para o
dataset WBCD (Original) obteve para as métricas Precision, Recall e F'1, respectivamente,
94.192%, 93.356% e 93.747%. Ja para os conjunto de dados de WDBC (Diagnostico) e
Coimbra apresentou-se em relacao a Precision, Recall e F1, respectivamente, os resultados
de (94.294%, 94.000%, 94.137%) e (69.784%, 69.056%, 69.278%).

3.2 Consideracoes Finais - Capitulo 3

Em suma, foram abarcados conceitos primérios sobre as arvores de decisao neste
capitulo, como a forma de estrutura da arvore, forma de indugao, impureza, critério de
parada, entre outros. Abordou-se, brevemente, alguns modelos tradicionais de arvore
bem como a Random Forest, método ensamble de arvores. Além disso, listou-se algumas
das vantagens e desvantagens desses, assim como as suas aplicagoes. Em sequéncia, foi
abordada alguns dos principios quanto as arvores de decisao fuzzy, trabalhos relacionados

e aplicagoes.

Por ultimo, os conceitos apresentados até este ponto do trabalho apresentam base
para o entendimento do método do capitulo relativo a metodologia que se seguira. Neste
apresentaremos os dois métodos propostos de arvores de decisao fuzzy: FDT-FTS Simples

e FDT-FTS Composto, assim como sera destrinchada a logica de ambos.
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Capitulo 4

Métodos Propostos

“Criatividade é uma mente
selvagem e um olho

disciplinado.”

Dorothy Parker

4.1 Introducao

Primeiramente, demonstra-se quais os passos iniciais para a abordagem do método

de FDT-FTS de acordo com figura 19. Essa representa uma visao global do método.

Explica-se de forma mais detalhada nas sessoes a seguir cada um dos passos

destacados na Fig. 19.

4.1.1 Leitura e Analise de Dados

Inicialmente, realiza-se a leitura dos dados de alguma fonte como um banco de
dados ou um arquivo de texto. E importante nessa etapa a realizacdo da verificacdo dos
tipos de dados, se ha dados faltantes, se o formato dos dados e a estrutura dos dados
sao compativeis com os requisitos do algoritmo utilizado. Como exemplo, na linguagem
Python, os dados podem estar numa lista (estrutura de dados nativa da linguagem Python
), Data Frames (biblioteca Pandas?), Array (biblioteca NumPy?), entre outros. Salienta-se
que antes da fuzzificagdo dos dados e do treino/teste das arvores é importante que os
dados estejam no formato de lista. Além disso, apos a leitura dos dados, é imprescindivel a
realizagao de uma andlise exploratoria em que s@o realizados testes de hipdteses (ex.: teste

de estacionariedade), analise gréaficas do comportamento dos dados no tempo (ex.: estudos

https://www.python.org/, Acessado em: Outubro de 2021.
https://pandas.pydata.org/, Acessado em: Outubro de 2021.

3 https://numpy.org/, Acessado em: Outubro de 2021.
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Figura 19 — Arquitetura da aplicacdo de arvores de decisao fuzzy (fuzzy decision trees)
para previsao de séries temporais.

Fonte: Autor

de autocorrelagdo e correlagdo com variaveis externas), calculos relativos a estatistica
descritiva das variaveis do problema (ex.: média, desvio padrao, moda, valores maximos e
minimos), estudos das distribui¢oes das variaveis por meio de histogramas, etc. Essa analise
provera uma visao de quais dados sao ou nao relevantes para a resolucao do problema
de previsao e como variaveis externas ao problema podem se correlacionar com a série

principal.

4.1.2 Processo de fuzzificagao

O processo de fuzzificagao é responsavel por atribuir um ou mais conjuntos fuzzy
aos valores das variaveis de entrada e saida, assim como mapear os valores de pertinéncia
de cada instancia relacionada a essas variaveis. Nessa dissertagao utilizamos a biblioteca
pyFTS * para realizar a fuzzificacdo das variaveis de entrada e saida. Essa biblioteca
permite a escolha de variados tipos de fungoes de pertinéncia (triangular, trapezoidal ou

gaussiana), além de realizar a fuzzificacao pela escolha do valor maximo de pertinéncia ou

4 http://pyfts.github.io/pyFTS/build/html/index.html, Acessado em: Outubro de 2021.
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pelos valores de pertinéncia maiores que um dado “a — corte”. Utilizaremos a notagao e as
equagoes presentes em Lima e Silva (2019) para elucidar as duas formas com que a pyF'TS

realiza o processo de fuzzificagao.

F@) = Aj | pa; (y(1)) = max {pa, (y (1)), -, pa, (y(2))} (4.1)

No caso, a escolha do valor maximo de pertinéncia pode ser representado pela
fungao f(t) descrita na Eq. 4.1, em que y(t) € Y, sendo Y a série numeérica a ser fuzzificada,
Aj € Aem que A ¢ uma variavel linguistica, assim A, representa os vérios conjuntos fuzzy

extraidos de A.

Essa primeira forma de fuzzifica¢ao (valor maximo de pertinéncia) é vantajosa por
ter um célculo simples e por minimizar as chances de overfitting dos métodos que utilizam
os valores fuzzy para previsao de séries. No entanto, a fuzzificacao pelo valor maximo pode
levar a perda de informacoes, ja que resume todos os valores presentes numa regiao da

série em um Gnico namero Lima e Silva (2019).

F() = A | pa, (y(t) > a VA, € A (4.2)

Ja o segundo método de fuzzificagao pode ser expresso pela Eq. 4.2, em que os
conjuntos fuzzy Aj; sao escolhidos pelos valores de pertinéncia computados por 4, (y(t)),
os quais devem ser maiores ou iguais a «. Assim, uma vez que a série numérica Y é
fuzzificada, um valor crisp dessa pode ser representado por uma cole¢do de conjuntos
fuzzy, o que favorece a representacao da regiao a que um ponto da série pertence. Vale
enaltecer que ambos os métodos de fuzzificacao descritos acarretam efeitos distintos nos

métodos de FTS, assim nao existe, a priori, preferéncia no uso desses.

Veja que o processo de fuzzificagao mostrado na Fig. 20, tem a propriedade
de discretizar a série temporal em conjuntos fuzzy utilizando fungoes de pertinéncia
triangular. Assim, na Fig. 20, caso se realize a fuzzificagdo dos valores iniciais dessa
série pelo valor de pertinéncia méaximo, coincidente com o valor médio da funcao de
pertinéncia triangular, terfamos como resultado uma cole¢ao valores fuzzy a: Yp,.., =
[Ag, A5, Ag, Az, As, Ay, Ay, Ao, As, Ay, Az Aj], em que Yy, € a série fuzzificada gerada a
partir da série numérica Y, com valores da série original representados por conjuntos fuzzy
até a j-ésima posicao, presente na Fig. 20. Assim, por meio da fuzzificagao se transforma as
séries temporais numéricas em séries temporais fuzzy (Fuzzy Time Series - FTS). Além disso,
caso fosse utilizado o segundo método de fuzzificacao apresentado («— cut), poderiamos ter
mais de um conjunto de pertinéncia por valor da série original representados até a j-ésima e
i-ésima posi¢ao (nesse caso, ha dois conjuntos fuzzy por valor da série, no entanto, pode-se

ocorrer indefinidas quantidades de representacoes por conjuntos fuzzy para cada valor da sé-
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Figura 20 — Exemplo de fuzzificacdo da Série de um Ativo Y (R$) no Tempo(1h).

Fonte: Autor

rie) : YFuzzy = [(Ag,, A6>, (A4, A5), (Ag, A4)7 (Ag, Ag), (Al, Ag), (Ao, A1>, (AO, Al), (Al, A2)7
(A27 A3)7 (A?n A4)7 (A27 A3>(A“ AJ)]

4.1.3 Treino da Arvore de Decisao e Defuzzificacao

O treino das arvores de decisao é realizado com os valores das variaveis de entrada
e saida fuzzificados. Nesse caso, pode-se escolher qualquer método de arvore de decisao
que realize a classificacao dos conjuntos fuzzy. Dessa forma, transforma-se os problemas de
regressao num problema de classificacao, de forma que quanto melhor é a classificacao em
relacao as proximidades do conjunto fuzzy a que um valor pertence, melhor sera a escolha
do conjunto fuzzy previsto. Apos a defuzzificacao, o valor numérico que ocorre no tempo
sera proximo do valor real da série original. Caso a classificagao seja ruim, o conjunto
fuzzy previsto tera uma classificacao distante do conjunto fuzzy real, bem como o valor da
série numérica prevista também sera distante em relagao ao valor numérico real. Pode-se

utilizar alguma métrica ou artificio grafico para visualizar a qualidade da classificagao.

Recomenda-se, nesse caso, utilizar para o treinamento e teste das arvores métodos
de janelas deslizantes no tempo (ex.: método Walk-Foward), uma vez que a ordem dos
eventos numa série temporal importa, tendo em vista as caracteristicas de autocorrelagao da
série. Dessa forma, nao se deve realizar a validacao cruzada com dados embaralhados, mas
realizar a validagao cruzada com janelas deslizantes no tempo. As janelas de treino/teste
podem ser fixas e percorrer todo o espago temporal da série ou podem ser de tamanhos
diferentes. Dessa maneira, com a finalidade de se abarcar as diversas possibilidades dos
resultados quanto a previsao das séries, ambas as alternativas podem ser utilizadas durante

o treino e teste das arvores (Morettin and Toloi, 2004; Falessi et al., 2020; Montgomery
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et al., 2015). Ao final do treinamento da arvore de decisdo, teremos um grafo no formato
de uma arvore, a qual representara nossa base de conhecimento e podera ser traduzida
em regras, considerando-se cada caminho do no raiz até o n6 folha. Com isso, pode-se
conceber regras as quais terao atributos fuzzy e com isso todas as vezes que uma regra
ocorrer, teremos como saida um valor fuzzy, que podera entao ser deffuzificado. O processo
de defuzzifica¢ao transformara um valor fuzzy num valor numérico (valor crisp). Esse
valor é o que de fato seréd utilizado como previsao da série temporal. Nas sessoes seguintes
apresentaremos o método FDT-FTS simples e composto, os quais demonstrarao a forma
como as arvores serao induzidas com os dados fuzzy e como suas saidas serao deffuzificadas.
Além disso, é possivel prever valores com diferentes lags temporais, previsao multi-passos,
(t+1,t+2,...,t +n), bastando para isso realizar um deslocamento nos dados de treino e
teste da variavel de saida (método direto). Essa estratégia tenta obter o valor previsto
diretamente das regras induzidas pela arvore dado o horizonte temporal desejado. Outra
forma de realizar a previsao multi-passos seria utilizar um processo recursivo, no entanto
o enfoque do trabalho atual é a estratégia de previsao direta uma vez que nao se deseja o
acumulo dos erros como ocorre no processo recursivo (Fernandes Costa, 2015). Em suma,

para explicitar os passos de treinamento da drvore com uma janela deslizante, tem-se no
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algoritmo 1 os passo gerais.

Algoritmo 1: Algoritmo do treino da arvore e coleta dos valores previstos com

base na janela deslizante no tempo
Data: DadosFuzzy, n, p, 1

1 [+ 1; *1 éo tamanho do lag (t+1,t42...t+n).*
2 n < TamanhoJanelaDeslizante; *n é o tamanho da janela deslizante.™*

3 p < QtdPassosJanela; *p é o nimero de passos que a janela ira desliza.*

4 DadosTreinoFuzzy < [[;

5 DadosTesteFuzzy < [|;

6 DadosPrevistosFuzzy < [|;
7 DadosPrevistosReais + |J;

8 k<« 0;
9 while £ < p do

10 InicioTreino < (n * k);
11 | FinalTreino < n + (n * k);
12 InicioTeste <— FinalTreino + [;

13 FinalTeste <— InicioTeste + n;

14 *Prepara os conjuntos para o treino e teste.*
15 DadosTreinoFuzzy|k| <— DadosFuzzy[Iniciolreino : FinalTreinol;

16 DadosTesteFuzzy[k| < DadosFuzzy[InicioTeste : FinalTestel;

17 *Treino e teste da arvore de decisao.*
18 Arvorelk| <— T'reinoArvore(DadoTreinoFuzzy);

19 DadosPrevistosFuzzy[k| < Teste Arvore(Arvorelk], DadosTeste Fuzzy);

20 *Realiza a defuzzificacao dos dados.*

21 DadosPrevistosReais|k| <— De fuzzificacao(DadosPrevistoFuzzy);

22 k+ (k+1);

4.2 FDT-FTS Método Simples

O modelo FDT-FTS simples esta relacionado com a forma de fuzzificagao e
defuzzificagao dos dados. No caso, a criagao dos valores fuzzy para treinamento e teste
ocorre calculando-se o valor de pertinéncia maximo para os valores das variaveis de entrada
e saida. Como exemplo, suponha um conjunto de dados que possui as variaveis de entrada
X e T e a variavel de saida Y, e que o universo de discurso dessas trés foi dividido em

conjuntos fuzzy utilizando uma fungao de pertinéncia triangular (processo de fuzzifica¢do).
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Além disso, imagine que os valores para uma dada instancia de treinamento dentre varias
outras, seja X; = 0.8 e T1 = 3 e Y7 = 10 e que possamos atribuir a cada um desses valores
um conjunto fuzzy, calculando-se o valor de pertinéncia méximo. Com isso, tem-se que
ao invés de valores numéricos, o conjunto de treinamento e teste possuirao os valores
referentes a conjuntos fuzzy do maior valor de pertinéncia. Como exemplo, os valores fuzzy
da instancia apresentada anteriormente sao: Xpy..y1 = 9, Truzzyt = 2, Yryezyr = 7, em
que b, 2, 7, sao respectivamente, os conjuntos fuzzy 5, 2, 7, considerando a fuzzificacao de

cada uma das variaveis do exemplo (X, T e Y).

Sendo assim, tanto os algoritmos de arvore de decisao quanto a Random Forest
nao sao treinados com os valores numéricos, mas com os valores que representam o conjunto
fuzzy de maior valor de pertinéncia. Além disso, apos a indugao das arvores, essas terao
na sua estrutura, do no raiz até os nos folha, atributos fuzzy, o que permite que esses

caminhos entre a raiz da arvore e suas folhas sejam traduzidos em regras.

Tendo em vista a estrutura de uma arvore induzida com os atributos pré-fuzificados,
perceba que, nesse caso, tem-se sempre a situagao que para uma instancia de entrada,
apenas uma instancia de treinamento é ativada, ou seja apenas uma rega é ativada, ja
que os caminhos presentes na estrutura de uma arvore de decisao sao autoexcludentes,
ou seja, uma unica instancia de entrada nao pode ativar multiplos nés folha da arvore,
apenas um por entrada. Em adicao, é valido frisar que os nos folhas da arvore tem como

saida conjuntos fuzzy.

Diante do exposto, perceba que para cada entrada do conjunto de treinamento
fuzzy, tem-se como saida um valor fuzzy. E interessante notar que nesse estagio, ao produzir
saidas fuzzy de acordo com as entradas no tempo, a arvore produz uma série temporal

fuzzy (FTS - Fuzzy Time Series).

Tem-se, entao, que o caminho da arvore pode ser traduzido numa regra no estilo
Mamdani Eq.(2.9), o que possibilita a realizacao do processo de defuzzifica¢ao. Com isso,
podemos utilizar algum dos métodos apresentados no Capitulo 2. Assim, utiliza-se, nesse
caso, o “Critério dos Maximos” como forma de defuzzificacdo. A partir desse necessita-se
apenas computar o valor maximo do conjunto fuzzy que a arvore fornece como saida. Sendo
assim, nao se aplica o método Mamdani, pois utiliza-se apenas o valor do consequente da
regra, tendo a regra apenas um grau de disparo. Ademais, note que se fosse aplicado o
método do centroide Eq.(2.11), nesse caso em que o k = 1, percebe-se que o centroide
¢é o valor do centro do conjunto fuzzy de saida da arvore, equivalente ao valor maximo,
considerando as fungoes presentes na pyF'TS para a fuzzificagdo (fungoes triangulares,
trapezoidais e gaussianas simétricas ). Para se defuzzificar o valor de saida da arvore,

utiliza-se a expressao Eq. (4.3), a qual reflete o método do méaximo (principio de associagao
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méaxima) (Ross, 2009).

pe (27) 2 pe(z),Vz € Z (4.3)

Na Eq. (4.3), z é o valor defuzzificado e C representa o conjunto fuzzy. Esse
método é aplicado a conjuntos fuzzy que tenham apenas um valor de maximo (ex.: fungdes
triangulares e gaussianas). No entanto, caso a fun¢ao usada seja, por exemplo, uma fungao

trapezoidal, coletamos o valor de maximo que esteja no ponto mediano do conjunto.

Dentre as vantagens desse método de defuzzificacao, nota-se que é necessario
apenas conhecer a parte consequente da regra, uma vez que se calcula apenas o valor
maximo do conjunto fuzzy de saida da arvore. Com isso, nao é necessério criar regras
para gerar resultados provenientes dos dados de entrada, basta salvar a estrutura da
arvore (como é feito pela scikit-learn) e a partir dos dados de entrada coletar as saidas
provenientes da arvore. OQutra vantagem da formulacao desse método é que se pode usar
qualquer método de arvore implementado em qualquer linguagem, uma vez que o resultado
depende apenas dos noés folha, e considerando que o estagio de fuzzificacao e defuzzificagao
ocorrem com fungoes modulares. Como exemplo, é possivel realizar a fuzzificacao dos
valores das varidveis de entrada e saida, salva-las num arquivo “.CSV” ou num banco de
dados, usé-las para a inducao de arvores de decisao que estejam numa linguagem desejada
(R, Python, Java, etc) e aplicar a fungao de deffuzzificagao nos valores fuzzy da arvore
diretamente (caso esteja implementado na mesma linguagem ou sistema), num pipeline ou

arquivo de saida (caso esteja em outra linguagem ou sistema).

Resumindo as ideias presentes no método FDT-FTS simples, ao se obter uma
arvore de decisao com os atributos fuzzy, realiza-se a previsao dos proximos valores que
ocorrerao por meio de uma arvore capaz de gerar uma série fuzzy no estagio intermediario
do método. Apds a previsao dos valores fuzzy pode-se defuzzificar tais valores e usa-los

para prever os valores numéricos de uma série temporal.

4.3 FDT-FTS Método Composto

O método FDT-FTS composto realiza uma fuzzificacao que considera todos os
conjuntos fuzzy ao qual uma instancia de uma dada variavel tem valor de pertinéncia
maior do que um valor a.. Por exemplo, se uma variavel X possui uma instancia X; = 0.8,
computa-se quais sao seus valores de pertinéncia levando em consideragao os conjuntos
fuzzy que dividiram o universo de discurso dessa variavel, além de retornar quais sao esses

conjuntos fuzzy.

Assim, relembrando do exemplo anterior em que X; = 0.8 e T} = 3 e Y} = 10,

nessa nova forma de fuzzificagao, teremos nao apenas um valor de conjunto fuzzy, mas
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n valores dependendo da intersecao escolhida entre os conjuntos fuzzy que particionam
o universo de discurso. Com isso, suponha que as trés instancias (X; =08 e 7T} =3 e
Y; = 10) ir@o gerar as seguintes instancia de treinamento fuzzyficadas: Xpy..,1 = [5, 6],
Truzeyt = [2,3], Yruzzyn = [7,8]. Com isso, realiza-se todas as combinagdes possiveis dos

conjuntos presentes nas variaveis de entrada e saida.

Xruzzyt 1= [0, Truzzyt 1= 2], Yruzzg1 1= [7]
Xruzayt 2 = [0, Truzzyt 2 = 3], Yruzzy1 2 = [7]
Xruzzyt 3= [6], Truzzyr 3 = 2], Yruzzg1 3 = [T7]
Xpuzayt 4 = [6], Truzzyt 4 = 3], Yruzzg1 4 = [T7] (4.4)
Xpuzzt 5= 0] Truzzyt 5 = 2], Yiuzzg1 5 = [8]
Xpuzat 6 = [0], Truzzyt 6 = 3]s Yruzzyg1 6 = [8]
Xruzzyt 7= [6], Truzzyr 7= 2], YPuzzn 7 = [8]
Xruzzyt 8 = [6], Truzzy1 8 = [3], Yruzzy1 8 = [8]

No exemplo listado acima, ha a expansao das tuplas do conjunto de treinamento
num fator de 2" novas tuplas, como demonstrado em (4.4). Assim, expandindo-se ainda,
mais o exemplo dado, se o banco de dados ou o arquivo de dados do qual as varidveis X,
T e Y fazem parte contiver 400 tuplas (400 linhas), esse sera expandido em (2") x 400 =
8 x 400 = 3200. Assim, é interessante notar para um raciocinio futuro que para cada ponto

real da série temporal, nesse exemplo, existem 8 instancias com atributos fuzzy.

Apo0s essa etapa, os novos dados sao separados em dois conjunto, o de treinamento
e o de teste, sendo ambos miiltiplos de 2", no caso do exemplo, miltiplos de 8. Portanto, um
conjunto de treinamento/teste aceitavel é, respectivamente, (2400,800), o que representa,
em porcentagem (75%, 25%). Se utilizassemos o conjunto original da série, nas mesmas

proporgoes, teriamos um conjunto de treino/teste de (300,100).

Em adicao, feito essa expansao dos dados por meio da fuzzificagdo, esses sao
usados para induzir o algoritmo de arvore. Vale salientar que o tamanho da arvore induzida
pelo FDT-FTS composto nao necessariamente sera menor ou maior que as arvores do
FDT-FTS simples ou as arvores que sejam induzidas pelo conjunto original da série.
Inclusive, os métodos de regularizacao e poda podem ser aplicados a fim de coibir o

crescimento exagerado da arvore e evitar o overftting.(Geron, 2017)

Dando sequéncia ao exemplo, considere que a arvore sera treinada e induzida com
o conjunto de 2400 tuplas (como citado anteriormente). Usa-se as 800 tuplas de teste das
variaveis X f,..y € Y22y para testar a estrutura da arvore, com isso, teremos 800 valores

fuzzy para quzzy (conjunto de valores fuzzy previstos pela arvore de classificagao).

Para defuzzificar esses 800 valores, utiliza-se o método “Média dos Méximos”, assim

calcularemos a média dos valores maximos de pertinéncia dos conjuntos fuzzy presentes
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na saida da arvore treinada. Nao obstante, observa-se que cada 8 instancias de Y.,y
(série dos valores fuzzificados) faz referéncia a uma tnica instancia de Y, umerico (série dos
valores originais da série), tendo em vista a expansao dos valores anteriormente mostrada.

Com isso, cada valor de Y, umerico S€rd computado pela média dos méximos de 8 valores de

quzzy'

= %, considerando que M = {z; | u(z;) = h(C)} (4.5)

A “Média dos Maximos” (MOM - Mean of Mazima ou MeOM - Middle of Maxima)

¢ um dos métodos recorrentemente citado na literatura (Ross, 2009; Saade and Diab, 2004;
Chandramohan et al., 2006) e sera utilizado na defuzzificagdo do FDT-FTS composto.
Veja na Eq. 4.5 a definigao da expressao matemética desse, em que em que M é o conjunto
de pontos com maior valor de pertinéncia, e h(C') é a altura do conjunto fuzzy C. Note que
esse realiza, explicitando a grosso modo, a média simples dos valores de x;, que promovem

os maximos valores de pertinéncia.

O processo de treinamento das arvores gera um objeto que guarda tanto a
estrutura da arvore de decisao ou da Random Forest, além das fungdes que operam essas.
Em adigao, os valores previstos pela arvore sofrem o processo de defuzzificacao pela “Média
dos Maximos” produzindo valores numéricos que podem ser comparados com os valores

originais da série.

Uma das vantagens adicionais do método FDT-FTS composto, as que foram
apresentas no FDT-FTS simples, ¢ a realizacao de uma média dos valores maximos das
regras ativadas. E quanto maior for o niimero de variaveis de entrada do modelo, tende-se
a ter maior numero de regras disparadas pelo mesmo. Como é calculada uma média dos
maximos, é possivel, também, extrair uma medida de variancia, com base no conjunto de
valores advindos das regras ativadas. Assim, o método FDT-FTS composto possui tanto
uma estimativa pontual do valor de uma série temporal (a média), como uma estimativa
intervalar (a média e o desvio padrao). A principal desvantagem desse método se traduz

no custo computacional para realizar as combinagoes dos conjuntos fuzzy.

4.3.1 Avaliacao dos Resultados das Arvores Fuzzy

Pode-se usar métricas de regressao para se avaliar os valores de saida da arvore
apos a deffuzzificagao a fim de comparar a série prevista com a real. Em adi¢ao, como
a classificacao de conjuntos fuzzy é parte intermediaria do processo de previsao do valor
futuro de uma série temporal multivariada, pode-se usar métricas relativas a classificacao
como uma forma de visualizar a correlagao entre a qualidade da classificacao e os valores
de regressao da série temporal. Por exemplo, pode-se usar uma matriz de confusao a fim

de visualizar se os valores estao ou nao concentrados na diagonal.
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4.4 Interpretabilidade e Explicabilidade do Modelo

Primeiramente, vale ressaltar que os modelos de arvore sao conhecidos tradici-
onalmente pela capacidade de criarem regras dada uma arvore induzida. Além disso, a
estrutura de uma arvore ou uma base de regras possuem uma interpretagao simples e
direta dada a forma de inferéncia, ainda mais quando comparados com modelos complexos

existentes, como os de aprendizado profundo.

Embora, as caracteristicas de interpretabilidade e explicabilidade sejam evidentes
nos modelos de arvores, existe uma gama de aplicagoes implicitas a esses modelos, e que

serao exploradas neste trabalho.

Primeiramente, note que ao gerar regras para prever um valor de uma série (como
mostrado nos métodos FDT-FTS simples e FDT-FTS composto) existem regras especificas
(ou caminhos especificos na arvore) os quais caracterizam determinados pontos ou regioes
de uma série. Dessa maneira, é possivel separar as regras ou caminhos da érvore em grupos,
de acordo com o nivel que os valores ocorrem nas séries. Veja na figura 21 um exemplo
em que podemos separar grupos de regras a depender das regioes de uma série temporal.
Ou seja, é possivel usar regras para prever movimentos da série, mas também usar essas
para compreender o que estd associado a ocorréncia dos movimentos. Em adicao, pode ser
interessante, em certos casos, prever apenas determinados movimentos de uma série, por
exemplo, importa saber apenas os periodos de baixa de um rio a fim de prever quando iré

faltar agua, ou importa prever apenas a alta para que se evite alagamentos.

Y (RS)

v

Tempo (1h)
Figura 21 — Discriminagao das regras por conjunto de valores da série.
Fonte: Autor
Outra interessante consequéncia do modelo de arvores, é que o antecedente de uma

regra reflete as condigoes que influem na ocorréncia de um valor da série (representado como

consequente). Esse processo pode ser bem util no que tange a descoberta de conhecimento
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e da investigacao quanto a relagao que as variaveis externas exercem no comportamento

das séries principais no tempo.

Como exemplo, imagine uma regra que reflita o seguinte cenario quanto a situacao

volumétrica num rio:

Dado que em épocas de calor as temperaturas sao matores que um valor maior que X,
dado que a presenca de determinadas espécies aumentaram sua popula¢cdo num rio de um
valor mator que P, dado que o volume de precipitagcio na nascente do rio foi de um valor

menor que Z, entao: volume do rio igual a um valor'Y .

Veja a representagao dessa situagao por meio de uma regra na Eq. (4.6)

Temperatura > X, Pop_ Rio> P, Vol nascente < Z, logo: V rio=Y
(4.6)

E interessante notar como as regras sdo de simples interpretacdo e que essas
podem ser traduzidas em termos linguisticos como mostrado. Além disso, veja que, nesse
exemplo, usa-se uma regra em que temos os operadores (> e <) no antecedente da regra e
que essa nao é uma regra fuzzy, por nao ter o formato em que as varidveis tem um grau de
pertencimento ou nao a um grupo fuzzy. Nao obstante, existem implementacoes de arvores
de decis@ao que irdo prover regras semelhantes as regras fuzzy (variavel pertence a um
grupo) e outras irdo ter regras utilizando os operadores mostrados. Nesse ponto, é valido
salientar uma das vantagens desse método, em que se considera apenas o consequente da
regra para a defuzzificacdo. Assim, as regras que apresentam os operadores matematicos
( >=,<=,> e <) podem ser usadas. Isso pode ser utilizado para se abordar novas
interpretacoes das regras, em que ao invés de se atribuir um conjunto fuzzy a uma variavel,

atribui-se um intervalo em que podem ocorrer varios conjuntos fuzzy.

Por fim, como ¢é utilizado critérios de impureza para a inducao da arvore, pode-se
verificar, por exemplo, quais variaveis possuem maior nivel de ganho de informacao a fim

de verificar quais delas sao mais relevantes ao problema.

4.5 Consideracoes Finais - Capitulo 4

Em suma, foi apresentado neste capitulo o modelo FDT-FTS em que por meio
das técnicas de fuzzificagao e deffuzificacao de séries temporais é possivel induzir qualquer
modelo de arvore de decisao bem como métodos ensemble. Com isso, torna-se possivel
analisar e prever séries temporais multivariadas no tempo, além de buscar uma explicagao
para os seus movimentos no tempo. O préximo capitulo ird mostrar as aplicacoes desse

método em cinco séries temporais com caracteristicas distintas.
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Capitulo 5

Experimentos Computacionais

“Em nossos raciocinios a
respeito dos fatos, existem todos
os graus imaginaveis de certeza.
Um homem sabio, portanto,

ajusta sua crenca a evidéncia.”

David Hume

Neste capitulo apresentaremos cinco conjuntos de dados que possuem diferentes
problemas quanto a séries temporais multivariadas. No caso, usaremos os dois métodos
(FDT-FTS simples e composto) para prever as séries principais de cada conjunto. Apre-
sentaremos em cada se¢ao o problema referente a cada conjunto de dados, discriminando
o significado das variaveis, a analise exploratoria dos dados, os resultados, assim como a
discussao dos pontos relevantes dos resultados. Vale salientar que nao se pretende adentrar
de forma rigorosa nas propriedades de cada série, mas demonstrar de forma objetiva a

aplicagao dos métodos propostos em séries com diferentes caracteristicas.

Sera usado nesse trabalho os algoritmos de arvores de decisdo presentes na
biblioteca Scikit-learn. No caso utilizaremos a funcao DecisionTreeClassifier, a qual é uma
funcao otimizada para gerar arvores de decisao e pode ser parametrizada para apresentar
variadas propriedades, como é o caso do parametro criterion em que se pode escolher
a “Entropia” ou o “Indice Gini” como critérios para o particionamento dos noés internos.
Essa fungao foi concebida de forma a ser otimizada em varios aspectos, um deles trata
de criar as arvores com estruturas binéria (semelhante a CART), uma vez que essas sao
menos complexas computacionalmente de serem criadas. Ressalta-se que algumas das
propriedades nao sao originais dos algoritmos CART e ID3, mas os pontos mudados em
relacao a esses na DecisionTreeClassifier foram feitos para dar rapidez ao treinamento e
melhorar sua acuréacia. Assim, apesar do cruzamento das diversas propriedades de diversas

arvores estarem presentes na fungao DecisionTreeClassifier, consideraremos como fator
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principal o critério de impureza para especificar as arvores, no caso do uso da “Entropia”
consideraremos como ID3, e para o uso do “Indice Gini” a arvore CART. Dessa maneira, ao
apresentar os resultados utilizaremos essa distingdo quanto as arvores treinadas (Pedregosa
et al., 2011; Geron, 2017; Buitinck et al., 2013).

Em adic¢ao, o trabalho visa explorar o uso diversificado dos métodos FDT-FTS
simples e composto, nao se aprofundando em questoes de otimizacao dos hiperparametros
relacionados ao particionamento dos conjuntos fuzzy e aos tipos de fungoes de pertinéncia
utilizadas. Para isso, poderia-se conceber algoritmos genéticos ou usar heuristicas presentes
na Scikit-Learn para buscar por esses hiperparametros. No caso das arvores, existe a
vantagem de que para qualquer conjunto de variaveis de entrada, ela buscara (durante o
treinamento) a melhor estrutura de arvore que particione o conjunto de dados de entrada

a fim de maximizar a acuréacia.

Sera, também, computado o resultado da fungao DecisionTreeRegressor (DTR)
presente na biblioteca Sckit-Learn. Utilizaremos tal método uma vez que esse usa dados
numeéricos ao invés de valores fuzzy e possui parametrizacao semelhante as arvores de
decisao de classificacao utilizadas. Além disso, esse modelo possui, também, explicabilidade
e interpretabilidade por criar um modelo baseado em regras, bem como os modelos de
arvores de classificagao que utilizam os valores fuzzy para realizar a previsao de séries.
Assim, para esse algoritmo, também, serao computados os valores de MAPE, SMAPE,
RMSE e MAE. Adicionalmente, existird uma se¢ao para cada experimento computacional
em que se apresentard os resultados desse método de comparacao em conjunto com os
métodos de arvore fuzzy. Vale frisar que os tinicos pardmetros que serao controlados nos
experimentos das arvores fuzzy serao o nivel de profundidade (hiperparametro conhecido
como max_ depth), o namero de arvores presentes na Random Forest (hiperparametro
conhecido como n_ estimators) e o hiperparametro que guarda o estado aleatorio do

experimento para que esse tenha repetibilidade (conhecido como random_ state).

Por fim, os dados extraidos tanto dos métodos FDT-FTS quanto da DTR serao
apresentados na secao de resultados. Além disso, no caso do experimento computacional do

Rio Xingu iremos comparar também com os resultados presentes no trabalho desenvolvido
em Vieira et al. (2021).

5.1 QoS (Qualidade do Servigo)

Iniciaremos a demonstracao dos métodos analisando uma base de dados relacionada
a qualidade de servigo (QoS - Quality of Service). QoS diz respeito as tecnologias e técnicas
responsaveis por garantir o desempenho dos servicos numa rede relacionado as métricas de
taxas de transferéncias, perda de pacotes, flutuagoes (Jitter), atraso na entrega de pacotes,

entre outros. Garantindo-se um alto grau de confiabilidade e desempenho a um tipo de
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servigo de rede (ex.: Computac¢ao em nuvem), garante-se, também, a confiabilidade e
desempenho de outros sistemas dependentes desse e a satisfa¢do do usuério final (Ferguson
and Huston, 1998).

Os dados coletados sao provenientes do trabalho realizado por Zhang et al. (2017),

os quais estao disponiveis publicamente no seguinte sitio eletronico:

“https://sourceforge.net/projects/qosmonitoring/files/”, Acessado em:

10/2021.

Tal base de dados conta com quatro arquivos .CSV, relativos a servidores Web
Services distintos. Esses possuem como variaveis “Tempo de Resposta” ( Response Time)
e a “Taxa de Transferéncia” (Throughput). Assim, usa-se dessas duas variaveis para se
prever o valor futuro do “Tempo de Resposta”. Os dados de cada um desses arquivos foram
coletados durante trés meses enter os horéarios de 8h00 as 17h00 e o periodo de coleta de

cada ponto é de 15 minutos. Os arquivos possuem um total, cada um, de 2000 pontos.

Veja na Tab. 1 as variaveis que utilizaremos em nosso experimento.

Descrigcao das Variaveis de Entrada e Saida utilizadas

Variaveis Informacgao dos Atributos

Tempo de Resposta Variavel principal a ser prevista.

Tempo de Resposta Defasado (t-1) Tempo de Resposta atrasado em 1 uni-
dade temporal

Tempo de Resposta Defasado (t-2) Tempo de Resposta atrasado em 2 uni-
dades temporais

Tempo de Resposta Defasado (t-3) Tempo de Resposta atrasado em 3 uni-
dades temporais

Taxa de Transferéncia(t-1) Taxa de Transferéncia atrasada em uma
unidade temporal.

Taxa de Transferéncia Defasada (t-2) Taxa de Transferéncia atrasada em duas
unidades temporais.

Tabela 1 — Variaveis utilizadas no problema de previsao do tempo de resposta para o
servigo de QoS.

No caso, para mostrar o uso dos métodos desse trabalho para previsao multivariada
do tempo de resposta, usaremos apenas um dos arquivos (“webservicel.txt”), uma vez que

a partir da demonstragao desse, pode-se replicar para os outros os mesmos passos.

Nesta analise, todas as série foram fuzzificadas com fungoes triangulares e foram
particionadas em 30 conjuntos fuzzy. Além disso, as configuragoes das arvores e do método

Random Forest Fuzzy sao as seguintes:

e ID3 : Max Depth=15 e Random State=0

e CART: Max Depth=15 e Random _State=0


https://sourceforge.net/projects/qosmonitoring/files/
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e Random Forest: n_estimators=50 e Random State=0

e DTR: Parametros padroes da “Scikit-Learn”.

5.1.1 Caracterizacao dos Dados

A caracterizacao dos dados se d4 por meio da visualizagao inicial das propriedades
de autocorrelagao, o comportamento da série no tempo e por meio dos resultados do teste

de hipdtese quanto a estacionariedade da série. Vejamos a seguir algumas dessas anélises.

Tempo de Resposta e Tempo de Resposta EMA

= Tempo de Resposta EMA
= Tempo de Resposta

(ms)

] &
g g

B
g

Tempo de Resposta

1000

Pmontos Amosairados

Figura 22 — Série original do tempo de resposta e tempo de resposta utilizando um filtro
de média movel exponencial com p=8.

Fonte: Autor
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Figura 23 — Bozplot da série original de tempo de resposta e da série filtrada.

Fonte: Autor

Veja na Fig. 22, em que se demonstra tanto a série original do tempo de resposta,
como essa série filtrada por uma média movel exponencial com periodo de 8. A estratégia

do uso de filtros para melhorar a previsao da série foi adotada por (Zhang et al., 2017), uma,
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vez que a série do tempo de resposta possui um ruido de amplitude consideravel. Nota-se,
também, na Fig. 22 e na Fig. 23 que ha uma suavizacao na série do tempo de resposta e um
decaimento na amplitude ao se usar o filtro de média movel exponencial, principalmente
nos niveis mais extremos da série. Essa suavizacao permite que os algoritmos de séries

temporais nao sejam influenciados pelas variagoes bruscas e pelas anomalias da série.
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Tabela 2 — Anélise da autocorrelacao da série de QoS com e sem o uso de filtro.

Fonte: Autor

Veja na Tab. 2 a diferenca entre a série filtrada e a série sem filtro no que tange a
analise de autocorrelacao. Nota-se que a série sem o uso do filtro nao apresenta nenhum
indicio de autocorrelagao, ja a série filtrada sim. Com isso, o uso do filtro é necessario a fim
de permitir que os algoritmos de previsao sejam fortemente influenciados pela correlagao
entre os pontos da série temporal, ao invés de serem influenciados pelo ruido. Em adicao,
por meio do teste de hipotese “Dickey-Fuller Aumentado” constatou-se que a série de QoS

é uma série estacionaria.

5.1.2 Resultados

Mostra-se alguns resultados relativos as previsoes do método de FDT-FTS simples
e composto com a finalidade de discuti-los posteriormente, além dos resultados da Decisi-
onTreeRegressor(DTR). Os graficos da Tab. 3 apresentam as previsoes da série temporal

proveniente dos métodos ID3 Fuzzy, CART Fuzzy e Random Forest Fuzzy para o método
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composto. Expoe-se, também, na Fig. 24 quais foram os intervalos de treino e teste usados
para a inducao das arvores. Ja na Tab. 3, demonstra-se as previsoes intervalares realizadas

pelas saidas das arvores do método FDT-FTS composto.

Previsao RF

Série Original vs Previsdo Random Forest

3750 m— Strie Criginal

100 120 140

Teenzmpo (‘1%D min)

Previsao CART

Série Original vs Previsao CART
1

s Séric Original

3750 — ' CART Fuzzy

(ms)

§

Tempo de Resposta

100 120 140

Tempo (15 min)

Previsao ID3

Série Original vs Previsao ID3

3750 — Série Original
—- ID3 Fuzzy

2250

Tempo de Resposta (ms

100 120 1an

Tempo (15 min)

Tabela 3 — Graficos da série original temporal e as previsoes dos métodos de arvore
utilizando o método FDT-FTS composto para a série de QoS.

Fonte: Autor

Computa-se a relevancia que cada atributo tem para os métodos de arvore a
partir dos critérios de impureza que cada método utiliza, como mostrado na Tab. 4.
Esses resultados sao relevantes, uma vez que explicitam quais as variaveis de entrada sao

relevantes para a previsao da série temporal.
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Método FDT-FTS Simples

Importéncia dos Atributos Normalizada ID3
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Método FDT-FTS Composto
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Tabela 4 — Comparagao da importancia entre as variaveis de entrada do experimento da

série de QoS.

Fonte: Autor
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Tabela 5 — Gréficos da série original e as previsoes intervalares do método de FDT-FTS
composto para a série de QoS.

Fonte: Autor
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Apresenta-se na Tab. 5 os graficos de previsao intervalar para os trés métodos
de arvore do modelo FDT-FTS composto, tendo em vista que a previsao do FDT-FTS
composto é um grupo de valores fuzzy, é possivel computar valores dos intervalos da saida
da arvore relativos para um tnico ponto da série temporal. Em adicao, os valores das
métricas utilizadas para expressar a qualidade dos métodos FDT-FTS simples e composto

estao expressos nas Tab. 6 e Tab. 7, além do método DTR na Tab. 8.

Intervalos de Treinamento:

[fo, 101o0), 4, 1014j, (12, 1022, [24, 1034], [40, 1050], [6O, 1070], [84, 1094],
9071, [220, 1230], [264, 1274], [312, 1322], [364, 1374], [420, 1430], [480, 1490],
9471, [760, 1770]]

Intervalos de Teste:

[[l011, 11&0], [1l015, 11k4], [1023, 1172], [1035, 1184], [1051, 1200], [1l071, 1220], [l095, 1244], [1l123, 1272], [1l15
5, 1304], [1191, 1340], [1231, 138B0], [1275, 1424], [1323, 1472], [1375, 1524], [1431, 1580], [1491, 1640], [1555, 17
047, [1623, 1772], [1685, 1844], [1771, 1920]]

(112, 1122], [144, 1154], [180, 11
[544, 1554], [612, 1622], [684, 16

Figura 24 — Intervalos de treino e teste utilizados no experimento.

Fonte: Autor

Métricas para o FDT-FTS Simples (Média + Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 8.91% £0.54% | 8.84% +0.53% | 296.81 +19.57 | 238.34 +16.80
CART 8.89% +0.47% | 8.91% +0.46% | 296.99 +£17.40 | 239.23 +14.39
RF 8.67% +0.43% | 8.69% +0.43% | 285.73 £17.21 | 232.74 +15.13

Tabela 6 — Métricas utilizadas na série de QoS com o filtro de média mével exponencial

aplicando-se 0 método FDT-FTS simples.

Meétricas para o FDT-FTS Composto (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 7.31% +£0.37% | 7.42% +0.36% | 243.43 £15.62 | 198.69 +14.94
CART 7.28% +0.39% | 7.37% £0.40% | 240.02 +£16.69 | 197.45 £16.65
RF 7.34% +£0.44% | 7.32% +0.42% | 228.14 £17.69 | 196.33 +15.83

Tabela 7 — Métricas utilizadas na série de QoS com o filtro de média movel exponencial

aplicando-se o método FDT-FTS composto.

Métodos

Métricas para a DTR (Média =+ Desvio Padrao)

MAPE

SMAPE

RMSE

MAE

DTR

8.951% £0.65%

8.89% +0.65%

294.38 £21.74

238.50 £20.80

Tabela 8 — Métricas utilizadas na série de QoS com o filtro de média movel exponencial

aplicando-se o método DTR.

Na Tab. 9, o resultado das métricas usadas para avaliar a qualidade da previsao

das séries temporais, bem como o resultado do algoritmo DTR em formato de boxplot.
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Tabela 9 — Métricas expressas em boxplots para o método FDT-FTS simples e composto,
além do método de comparagao DTR para a série de QoS.

Fonte: Autor



5.2. Previsao do Nivel do Rio Xingu 87

5.1.3 Discussao dos Resultados

Primeiramente, vale salientar que a série do tempo de resposta como mostrada
na Fig. 22 é uma série com movimentos ruidosos atenuados pelo filtro. No caso, tanto as
arvores do método simples quanto do composto apresentaram resultados préximos quando
se compara as quatro métricas (MAPE, SMAPE, RMSE e MAE). O método FDT-FTS
composto, neste caso, apresentou resultados médios melhores em relagao aos métodos da
FDT-FTS simples e a DTR, como presente nas Tab. 6, Tab. 7 e Tab. 8. Veja que na Tab. 5
se evidéncia as varias saidas ativadas do método FDT-FTS composto para prever um tnico
ponto da série, obtendo-se uma série intervalar que representa essas saidas em formato
de boxplot. Nota-se, também, na Tab. 5 que boa parte dos pontos da série tem intersecao
ou esta proximo dos intervalos. Como essa é uma série com movimentos abruptos, sem
sazonalidade e com niveis de amplitude mal definidos, uma das vantagens do método
composto é que suas saidas sao ponderadas pela média, sendo a média influenciada pela

regiao em que hé maior nimero de regras ativadas.

Outro fato relevante é que as arvores de decisao como a CART Fuzzy, ID3 Fuzzy
e a RF Fuzzy compostas apresentaram resultados semelhantes para as varias métricas,
mostrando que uma arvore simples teve resultados proximos a uma floresta de arvores. E
interessante avaliar, também, que o desvio padrao foi menor para os algoritmos de arvore

gerados pelo FDT-FTS composto.

Por fim, nota-se na Tab. 4 que as séries atrasadas tanto do tempo de resposta
quanto da taxa de transferéncia foram uma boa escolha de entrada para as arvores, ja que
nao houve nenhum atributo com valor de importancia nulo ou muito destoante dos outros.
A arvore ID3 Fuzzy, gerada pelo método FDT-FTS composto, apresentou para a série do
tempo de resposta atrasada em ¢t — 1 maior valor de importancia de forma mais acentuada

que as outras, resultado esse condizente com a anélise de autocorrelacao da série.

5.2 Previsao do Nivel do Rio Xingu

No mundo, muitas comunidades tém sofrido com problemas relativos a alagamentos
tendo em vista os danos sociais e econdmicos causados por esses. Estima-se que o Brasil
tenha perdido com secas, queimadas e enchentes cerca de 3,66 bilhoes de dolares no ano de
2020 como apontou o relatério da AON 1. Assim, ao lidarmos com o problema de previsao
dos niveis de rios, tem-se um tema de ampla relevancia no que tange a capacidade de

tomar decisoes a fim de mitigar ou evitar situagoes catastroficas.

A presente segao trard a base de dados usada no trabalho desenvolvido em Vieira

et al. (2021). Esse conjunto de dados fornece informagées quanto ao nivel do rio Xingu,

1 https://static.poder360.com.br/2021/05/relatorio-de-analise-de-clima-e-catastrofe-aon-2020.

pdf, Acessado em: Outubro de 2021.


https://static.poder360.com.br/2021/05/relatorio-de-analise-de-clima-e-catastrofe-aon-2020.pdf
https://static.poder360.com.br/2021/05/relatorio-de-analise-de-clima-e-catastrofe-aon-2020.pdf
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bem como um conjunto de outras séries que possuem relacao com as variacoes do nivel do
rio. Assim, a finalidade desta parte do trabalho visa conceber um modelo de previsao para
o nivel do rio Xingu baseado em variaveis externas, por exemplo, atributos climéticos de
chuva, humidade, pressao, etc. Dessa maneira, o problema do qual trataremos mostrara
como os métodos FDT-FTS simples e composto podem ser utilizados para conceber um

modelo de previsao da série de maxima do rio Xingu.

E vélido ressaltar que, neste caso, aplicaremos o FDT-FTS simples e o usaremos
para selecionar as melhores variéveis de entrada para o modelo FDT-FTS composto. Assim,
o FDT-FTS simples servira como um algoritmo de sele¢ao de atributos para o método
FDT-FTS composto. Apos, o resultado dos dois serao computados e comparados com
os dados do artigo e com o algoritmo DTR. Além disso, foram utilizados como entradas

extras as séries atrasadas do nivel do rio (série principal) em ¢t — 1 e t — 2.

O conjunto de dados apresenta 18 variaveis distintas, as quais podem ser listadas

e explicadas brevemente pela Tab. 10.

Descrigao das Variaveis de Entrada e Saida utilizadas

Variaveis Informagao dos Atributos

Nino 1 2 Temperatura da superficie (oC) em Nifo 1+2.
Nino 3 Temperatura da superficie (oC) em Nino 3.
Nino 4 Temperatura da superficie (oC) em Nino 4.
Nino 3_4

Atlantico Norte
Atlantico Sul
Atlantico Tropical
Pressao Darwin
Pressao Tahiti

Temperatura da superficie (oC) no Atlantico Norte.
Temperatura da superficie (oC) no Atlantico Norte.
Temperatura da superficie (oC). no Atlantico Tropical.
Pressao atmosférica de Darwin (hPa).

Pressao atmosférica de Tahiti (hPa).

C)
(oC)
(oC)
Temperatura da superficie (oC) em Nifo 3.4.
(oC)
(oC)
C).

PRP Xingu al01

Precipitacao na sub-bacia 1 do rio Xingu (mm).

PRP Xingu al02

Precipitacao na sub-bacia 2 do rio Xingu (mm).

PRP Xingu al03

Precipitacao na sub-bacia 3 do rio Xingu (m

2]

PRP Xingu al04

Precipitacao na sub-bacia 4 do rio Xingu (m

2]

PRP Xingu al05

=)

PRP Xingu al06

Precipitacao na sub-bacia 6 do rio Xingu (m

=

PRP Xingu al07

B

Precipitacao na sub-bacia 7 do rio Xingu (m

PRP Xingu al08

Precipitacao na sub-bacia 8 do rio Xingu (mm).

)
)
)
)
).
)
)
)
)

(
(
(
(
Precipitac¢ao na sub-bacia 5 do rio Xingu (m
(
(
(
(

PRP Xingu al09
Méxima

Precipitagao na sub-bacia 9 do rio Xingu (mm).
Série do nivel do rio Xingu (cm).

Maxima (t-1) Série atrasada em t — 1 do nivel do rio Xingu (cm).
Maxima (t-2) Série atrasada em t — 2 do nivel do rio Xingu(cm).
Meés Meses do ano utilizado na série.

Tabela 10 — Variaveis utilizadas para a previsao da série temporal do Rio Xingu.

Nesta analise, todas as variaveis foram fuzzificadas com fungoes triangulares

e foram particionadas em 20 conjuntos fuzzy, com excecao da série do “Més” que foi
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particionada em 12 conjuntos. Além disso, as configuracoes das arvores e do método

Random Forest Fuzzy sao as seguintes:

e ID3 : Max Depth=15 e Random State=0

CART: Max Depth=15 e Random State=0

Random Forest:n_estimators=20 e Random State=0

DTR: Parametros padroes da “Scikit-Learn”.

5.2.1 Caracterizacao dos Dados

Inicialmente, visualiza-se a distribui¢ao dos dados, assim como a série temporal de

méaxima nas Fig. 25 e Fig. 26. Adicionalmente, foi computado o gréfico de autocorrelacao
da série de méxima.

Nota-se pela Fig. 26 que a série de maxima esta concentrada em torno de 300
mm e 700 mm, fato que ao ser conflitado com os dados da série temporal mostra que a
maior parte do tempo os valores do nivel do rio estao ao redor desses dois valores. Outro
fato relevante é a autocorrelagao presente na série temporal explicita na Fig. 26. Por fim,

constatou-se pelo teste de hipotese “Dickey-Fuller Aumentado” que a série de maxima é

estacionaria.

—— Série Original

800

700

[=)]
o
o

Méxima (cm)
19,
[=]
o

B
o
S

w
=}
o

o

20 40 60 80 100 120 140
Tempo (1 més)

Figura 25 — Série original da méxima do rio Xingu.

Fonte: Autor
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Figura 26 — Histograma da série original da méaxima do rio Xingu.

Fonte: Autor
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Figura 27 — Autocorrelagao da série original do rio Xingu.

Fonte: Autor

5.2.2 Resultados

Primeiramente, exibe-se os intervalos de treino e teste das janelas temporais na
Fig. 28. Logo apos, expoe-se a série original em conjunto com a série prevista na Tab. 11,
assim como a série intervalar prevista pelo método FDT-FTS composto na Tab. 13. Por
fim, é mostrado os resultados das métricas comparadas de MAPE, SMAPE, RMSE, MAE
e o coeficiente de determinagao (R?) nas Tab. 14, Tab. 15, Tab. 16, Tab. 17. Aborda-se,
especialmente neste experimento, o coeficiente de determinacao a fim de comparar com os

resultados presentes em Vieira et al. (2021).
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Previsao RF

Série Original vs Previsao Random Forest

= Série Original
—-= RF Fuzzy

800

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (1 més)

Previsao CART

Série Original vs Previsao CART

800 . = Série Original
—-— CART Fuzzy

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (1 més)

Previsao ID3

Série Original vs Previsao ID3

= Série Original
—:— D3 Fuzzy

800

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (1 més)

Tabela 11 — Graficos da série de méaxima e as previsoes dos métodos de arvore utilizando
a FDT-FTS composta para a série de maxima do Rio Xingu.

Fonte: Autor
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Método FDT-FTS Simples

Importancia dos Atributos Normalizada 1D3

delay_Maxima_t2 I—
delay_Maxima 11
prp_xingu-al09
prp_xingu-al08 ——
prp_xingu-al07 -
prp_xingu-al06  —
prp_xingu-al05 ———
prp_xingu-al04 ——
prp_xingu-al03 —
orp_Xingu -2/ 02—
PP _xingu-al 0 1 —
préssao_tahiti
pressao_darwin
atlantico_tropical B
atlantico_sul I
atlantico_riorte IEG_—_—
nino3_4 M
nino4 .
. nino3
nino1_2
MiEs | —

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175

Importancia dos Atributos Normalizada CART

prp_xingu-al04 —
prp_xingu-al03 I ——
prp_xingu-al02 —
prp_xingu-al01 ——
préssao_tahiti
pressao_darwin
atlantico_fropical IEEG——
atlafitico_sul I
atlantico_norte I
nino3_4 IE—
ninG4d I
_nino3
nino1_2 I
mEs I

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
Importancia dos Atributos Normalizada RF

delay_Maxima_t2 | ——
delay M axirma_t 1
prp_xingu-al0 | —
prp_xingu-al08 I —
pre_xingu-al 07 | —

préssao_tahiti
pressao_darwin
atlantico Tropical I
atlantico_sul
atlantico_nortc I—
nino3_4 I——

nino4
nino3
ninot_2
més
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08

Método FDT-FTS Composto

Importancia dos Atributos Normalizada ID3

Delay Maxima_t1 I
Delay_Maxima_t2 I—
Prp_xingu_al09
Prp_xingu_alo6
Prp_xingu_al05
Prp_xingu_al02
Nino3_4
Nino3
Ninol_2
Mes

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Importancia dos Atributos Normalizada CART

o
N
3

Delay_Maxima_t1
Delay_Maxima_t2
Prp_xingu_al09
Prp_xingu_alo6
Prp_xingu_al05
Prp_xingu_al02
Nino3_4

Nino3

Ninol_2

Mes

o
o
Is]

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Importancia dos Atributos Normalizada RF

Delay Maxima_t1 I
Delay Maxima_t2
Prp_xingu_ai09 I
Pro_xingu_alo6
Prp_xingu_al05 I
Prp_xingu_al02 I
Nino3 4 I
Nino3 I
Ninol_2 I
Mes I

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16

Tabela 12 — Comparacao da importancia entre as variaveis de entrada do experimento da
série de méxima do Rio Xingu.
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Tabela 13 — Graficos da série de maxima do Rio Xingu e as previsoes intervalares da
FDT-FTS composta.

Fonte: Autor
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Métrica MAPE

Eame,

ID3 Fuzzy Simples ~ CART Fuzzy Simples  RF Fuzzy Simples D3 Fuzzy Composto  CART Fuzzy Composto ~ RF Fuzzy Composto DTR

Meétrica SMAPE

EEm—

ID3 Fuzzy Simples ~ CART Fuzzy Simples ~ RF Fuzzy Simples D3 Fuzzy Composto  CART Fuzzy Composto ~ RF Fuzzy Composto DTR

Métrica MAE

8
.
i
: *
ID3 Fuzzy Simples ~ CART Fuzzy Simples  RF Fuzzy Simples D3 Fuzzy Composto  CART Fuzzy Composto  RF Fuzzy Composto DTR

Métrica RMSE

8

MAE
8

0

;Tfﬁﬁfﬁi

ID3 Fuzzy Simples ~ CART Fuzzy Simples  RF Fuzzy Simples D3 Fuzzy Composto  CART Fuzzy Composto  RF Fuzzy Composto DTR

RMSE
3 3

g

Meétrica R2

ety

.

ID3 Fuzzy Simples  CART Fuzzy Simples  RF Fuzzy Simples D3 Fuzzy Composto  CART Fuzzy Composto  RF Fuzzy Composto DTR

Tabela 14 — Métricas expressas em bozplots para o método FDT-FTS simples e composto,
além do método de comparacao DTR para a série de maxima do rio Xingu.

Fonte: Autor
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Intervalos de Treino :

[[0, 24471, [2, 246]), [6, 250], [12, 256], [20, 264],
1, [132, 376]]

Intervalos de Teste :

[[245, 2801, [247, 282], [251, 286],
0], [355, 3901, [377, 412])

[30, 274], [42, 286], [56, 3001, [72, 316], [90, 334], [110, 354

[257, 2921, [265, 300], [275, 3101, [287, 322], [301, 336], [317, 352], [335, 37

Figura 28 — Intervalos de treino e teste para os experimentos da série de maxima do Rio
Xingu.

Fonte: Autor

Em adi¢ao, mostra-se na Tab. 14, como exemplo, os valores dos boxplots das

métricas utilizadas para expressar a qualidade dos métodos FDT-FTS simples e composto.

Meétricas para o FDT-FTS Simples (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE R2
ID3 11.89% +2.21% | 11.61% +1.73% | 77.91 +£10.28 | 56.49 +7.31 | 0.78 +0.06
CART 11.04% £2.08% | 10.97% +1.91% | 74.37 £12.04 | 52.83 £8.57 | 0.80 £0.07
RF 10.16% £1.81% | 10.26% +1.60% | 71.58 +9.31 | 49.99 £6.33 | 0.81 £0.07

Tabela 15 — Métricas utilizadas na série de maxima do Rio Xingu aplicando-se o método
FDT-FTS simples.

Métricas para o FDT-FTS Composto (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE R2
ID3 9.84 % £1.96% | 10.16 % £1.83% | 66.44 £7.04 | 49.42 £6.82 | 0.84 £0.04
CART 10.10 % +1.91% | 10.30 % £1.85% | 66.31 +11.90 | 50.21 £8.59 | 0.84 +0.04
RF 8.88 % £5.59% | 8.87 % £2.39% | 57.65 £12.24 | 42.93 £9.79 | 0.88 £0.05

Tabela 16 — Métricas utilizadas na série de maxima do Rio Xingu aplicando-se o método
FDT-FTS composto.

Métodos

Meétricas para DTR (Média + Desvio Padrao)

MAPE

SMAPE

RMSE

MAE

R2

DTR

11.589% +2.22%

11.73% +2.33%

78.29£16.77

07.21 £12.78

0.78 £0.09

Tabela 17 — Métricas utilizadas na série de méxima do Rio Xingu aplicando-se o método

DTR.

5.2.3 Discussao dos Resultados

Os resultados apontados na secao anterior apontam que os algoritmos de arvore
gerados pelo método FDT-FTS composto apresentaram resultado médios melhores que o
algoritmo DTR. No caso, o método Random Forest Fuzzy apresentou os melhores resultados

para todas as métricas como mostrado nas Tab. 15, Tab. 16 e Tab. 17. Além disso, as séries
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com previsoes intervalares possuem intervalos que estao em confluéncia com a série original.
Perceba que apesar da série ser bem definida considerando seus niveis, sazonalidade e
estacionariedade, a variagao entre os pontos seguidos da série sao bruscas o que leva os

modelos de arvore a computar intervalos de grande amplitude, como mostrado na Tab. 13.

No trabalho realizado em Vieira et al. (2021), os valores maximos e minimos
de RMSE, MAE e R? alcancados na previsao da série de maxima que combina um
modelo de regressao com algoritmo genético estao representados na Tab. 18. No caso, as
diferengas entre os dois modelos é que a Random Forest Fuzzy gerada pelo método de
FDT-FTS composto utiliza em seu treinamento e teste uma janela temporal de tamanho
fixo que desliza no tempo, além de ser um modelo baseado em regras e nao ter os seus
hiperparametros otimizados. J& o modelo proposto em Vieira et al. (2021) utiliza um
algoritmo genético para a escolha dos melhores atributos considerando inclusive os meses
em que esses atributos sao relevantes. O algoritmo genético escolhe as variaveis de entrada
para um modelo de regressao linear a fim de prever a série de maxima. Vale ressaltar que
o modelo de arvore fuzzy realiza a selecao de atributos utilizando, por exemplo, ganho de
informacao, uma métrica generalizada independe da janela temporal utilizada. A partir
dos dados presentes na Tab. 18, conclui-se que o modelo de Random Forest Fuzzy, em
seus melhores resultados gerados pelo método FDT-FTS composto apresentou resultados
proximos do modelo proposto por Vieira et al. (2021), como é o caso dos valores do
coeficiente de determinacao. No entanto, perceba que o modelo de arvore fuzzy comparado

possui maior variancia nos resultados do que o modelo proposto em Vieira et al. (2021).

Métodos RMSE Max | RMSE Min | MAE Max | MAE Min | R2 Max | R2 Min
GA com RL 20.13 18.57 16.61 13.43 0.988 0.986
RF Fuzzy 76.54 36.97 60.40 25.34 0.95 0.77

Tabela 18 — Valores de RMSE, MAE e R? comparados entre os algoritmos RF Fuzzy
Composto e GA com Regressao Linear (Vieira et al., 2021).

Por fim, nos resultados das arvores geradas pelos métodos FDT-F'TS simples e
composto mostra que mesmo retirando alguns atributos nao houve penalidade na acuracia
para as arvores geradas pelo FDT-FTS composto. Essa selecao de atributos foi necessaria
levando em consideracao que o método composto é computacionalmente mais custoso que

o método simples durante a fase de treinamento.

5.3 Consumo de Energia

Nesta secao apresentaremos os resultados do método FDT-FTS aplicado a um

conjunto de dados que expressam medidas de consumo de energia elétrica numa casa
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localizada em Sceaux na Franga, durante os anos de 2006 e 2010, aproximadamente 47

meses.
Esses dados podem ser encontrados no seguinte sitio eletronico:

“https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Individual+household+electric+

power+consumption”, Acessado em: 10/2021.

Neste experimento, a série de poténcia ativa global foi fuzzificada com funcgoes
triangulares em 150 conjuntos fuzzy, a variavel “Hora” em 24 conjuntos utilizando fungoes
triangulares e todas as outras variaveis foram particionadas em 30 conjuntos fuzzy com

funcgoes triangulares.

As variaveis presentes nessa base de dados estdo discriminadas na Tab. 19. E
importante salientar que a série principal considerada neste experimento é a de energia
ativa global, dado que é essa a responsavel pela realizacao do trabalho nos equipamentos
da casa. Além disso, nao seré usado nesse experimento a energia global reativa presente

na base de dados.

Descricao das Variaveis de Entrada e Saida utilizadas

Variaveis Informagao dos Atributos

Data Data expressa no formato dd/mm/aaaa.

Tempo Tempo expresso no formato hh:mm:ss.

Poténcia Ativa Global Representa a energia ativa global média por minuto.

Potencia Reativa Global || Representa a energia reativa global média por minuto.

Tensao Tensao média por minuto.

Intensidade Global Representa a intensidade de corrente global média por
minuto.

Sub-medida 1 E uma medigao realizada em Wh, e corresponde aos
equipamentos presentes na cozinha.

Sub-medida 2 E uma medicao realizada em Wh, e corresponde aos
equipamentos presentes numa lavanderia.

Sub-medida 3 E uma medicao realizada em Wh, e corresponde a um
aquecedor elétrico de 4gua e um ar condicionado.

Tabela 19 — Significado das variaveis presentes no conjunto de dados da demanda de
energia.

5.3.1 Caracterizagao dos Dados

Ser4 utilizado um filtro de média movel exponencial com periodo igual a 4 na série
da poténcia de energia ativa a fim de dirimir o nivel de ruidos, veja na Fig. 29 uma parte
da série original e da série com filtro. Ja na Fig. 30 é notada a presenca da autocorrelagao
na série filtrada. Ademais, aplica-se o teste de hipotese “Dickey-Fuller Aumentado” que

evidenciou a nao estacionariedade da série (p — valor = 0.371).


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Individual+household+electric+power+consumption
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Individual+household+electric+power+consumption
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Figura 29 — Série da poténcia ativa e da série filtrada.

Fonte: Autor
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Figura 30 — Autocorrelagao da série da demanda de poténcia ativa em uma casa.

Fonte: Autor

5.3.2 Resultados

Explicitaremos nesta secao os resultados quanto a previsao dos trés algoritmos de
arvore e a curva de energia ativa global. Veja a seguir na Tabela 20, os graficos da previsao
e a série original para cada arvore do método FDT-FTS composto. Veja, também, na Fig.

31 os intervalos de treino e teste.
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Na Tab. 22 tem-se como exemplo a previsao intervalar realizada pelas arvores, 50
pontos da série original comparados com a série de intervalos das saidas das arvores do
método FDT-FTS composto. Além disso, calcula-se na Tab. 21 a importancia de cada
atributo utilizado para prever a série global de energia ativa tanto para método simples

quanto para o método composto.

Na Tab. 23 tem-se como exemplo os graficos dos boxplots das métricas (MAPE,
SMAPE, RMSE e MAE) utilizadas para avaliar a série prevista. Em seguida, apresenta-se

as tabelas Tab. 24, Tab. 25 e Tab. 26 os valores numéricos dessas métricas

Intervalos de Treino:

[[1000, 4000], [1200, 4200], [1600, 4600], [2200, 5200], [3000, 6000], [4000, 7000], [5200, 8200], [6600, 9600], [820
0, 11200], [10000, 13000], [12000, 15000]]
Intervalos de Teste:

[[4010, 4410], [4210, 4610), [4610, 5010], [5210, 5610], [6010, 6410], [7010, 7410], [8210, 8610], [9610, 10010], [11
210, 11610], [13010, 13410], [15010, 15410])

Figura 31 — Intervalos de treino e teste utilizados no experimento da demanda de energia.

Fonte: Autor
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350
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Previsao ID3

Série Original vs Previsdo Random Forest

— Série Original
— RFFuzzy

30

Poténcia Ativa Global (KW)

100

150 00 %0

Tempo (1min)

350 400

Tabela 20 — Gréficos da série de poténcia ativa global e as previsoes dos métodos de arvore
utilizando o FDT-FTS composto.

Fonte: Autor
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Método FDT-FTS Simples

Importéancia dos Atributos Normalizada 1D3

Poténcia Ativa Global_atrasada_t2
Poténcia Ativa Globa_atrasada t1
Sub-medida 1

Sub-medida 2

Sub-medida 3

Tensao

Hora

Intensidade Global

0.0 01 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7
Importancia dos Atributos Normalizada CART

|

Poténcia Ativa Global_atrasada_t2
Poténcia Ativa Globa_atrasada t1
Sub-medida 1

Sub-medida 2

Sub-medida 3

Tensao

Hora

Intensidade Global

|

0.0 01 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7
Importéancia dos Atributos Normalizada RF

Poténcia Ativa Global_atrasada_t2
Poténcia Ativa Globa_atrasada t1
Sub-medida 1

Sub-medida 2

Sub-medida 3

Tensao

Hora

Intensidade Global

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Método FDT-FTS Composto

Importancia dos Atributos Normalizada ID3

Poténcia Ativa Global_atrasada_t2
Poténcia Ativa Globa_atrasada_tl
Sub-medida 1

Sub-medida 2

Sub-medida 3

Tenséo

Hora

Intensidade Global

0.0 01 0.2 03 04 05 06 07 0.8
Importancia dos Atributos Normalizada CART

|

Poténcia Ativa Global_atrasada_t2
Poténcia Ativa Globa_atrasada_tl
Sub-medida 1

Sub-medida 2

Sub-medida 3

Tenséo

Hora

Intensidade Global

0.0 01 0.2 03 0.4 05 0.6
Importéncia dos Atributos Normalizada RF

Poténcia Ativa Global_atrasada_t2
Poténcia Ativa Globa_atrasada_tl
Sub-medida 1

Sub-medida 2

Sub-medida 3

Tensao

Hora

Intensidade Global

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

|

Tabela 21 — Comparagao da importancia entre as variaveis de entrada que os métodos
atribuem para o experimento da série de Energia.

Fonte: Autor
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Tabela 22 — Graficos da série de poténcia ativa global e as previsoes intervalares do método
FDT-FTS composto.

Fonte: Autor
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Tabela 23 — Métricas expressas em bozxplots para o método FDT-FTS simples e composto,
além dos métodos de comparagao DTR para a série de poténcia ativa global.

Fonte: Autor
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Meétricas para o FDT-FTS Simples (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 7.711% +£2.52% | 7.76% £+2.63% | 0.20 £0.11 0.12 £0.08
CART 7.114% +£2.45% | 7.16% +2.48% | 0.17 £0.10 0.11 £0.07
RF 7.909% +2.53% | 7.90% 4+2.54% | 0.23 £0.13 | 0.13 £0.09

Tabela 24 — Métricas utilizadas na série previsao da poténcia ativa global com o filtro de
média mével exponencial aplicando-se o método FDT-FTS simples.

Meétricas para o FDT-FTS Composto (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 7.323% +2.49% | 7.36% +2.51% | 0.20 +0.14 0.13 £0.11
CART 7.345% £2.62% | 7.31% £2.55% | 0.20 +0.14 0.12 £0.11
RF 7.532% +£2.44% | 7.50% £+2.49% | 0.19 +0.14 0.12 £0.10

Tabela 25 — Métricas utilizadas na série de poténcia ativa global com o filtro de média
movel exponencial aplicando-se o método FDT-FTS composto.

Meétricas para a DTR (Média + Desvio Padrao)
MAPE SMAPE RMSE MAE
7.96% £3.13% | 7.32% +2.66% | 0.21 £0.10 | 0.12 +0.08

Métodos
DTR

Tabela 26 — Métricas utilizadas na série de poténcia ativa global com o filtro de média
movel exponencial aplicando-se o método DTR.

5.3.3 Discussao dos Resultados

Primeiramente, vale salientar que apesar da série nao possuir estacionariedade, os
métodos propostos conseguiram resultados satisfatorios e nesse experimento as arvores
simples tiveram resultados ligeiramente superiores as florestas de arvores como exposto
nas Tab. 24, Tab. 25 e Tab. 26. Além disso, os resultados da FTD-FTS simples obtiveram
resultados semelhantes as arvores geradas na pelo método FDT-FTS composto, a CART

Fuzzy simples apresentou o melhor resultado como explicito nas tabelas anteriores.

E interessante ressaltar que na Tab. 22, em que se calcula a série intervalar,
os intervalos apresentaram amplitudes consistentes ao longo da série sugerindo uma
variabilidade homogénea de regras ativadas ao longo do tempo, além da série intervalar ter
uma boa confluéncia em relagao aos movimentos da série original. Em adicao, nota-se na
Tab. 21 que dos atributo de entrada aquele que tem a maior relevancia para os modelos

de arvore ¢ a série de poténcia ativa global atrasada em ¢ — 1.
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5.4 Fluxo de Passageiros num Servigco de Metro6

Os dados que serao usados nessa segao dizem respeito ao volume de trafego de
passageiros realizados de hora em hora, na linha da Interstate 94 Westbound para a estagao
MN DoT ATR 301 que se localiza entre as cidades de Minneapolis e Saint Paul. Ademais,
a ideia principal do problema em questao é: prever e analisar a série de volume do trafego
passageiros por meio nao s6 de valores passados, mas também a partir das varidveis
externas que influenciam essa, como o clima, a presenca de feriados, a sazonalidade no

tempo, entre outras.

Pode-se ter acesso a essa base de dados no sitio eletronico: “https://archive.
ics.uci.edu/ml/datasets/Metro’%20Interstate’20Traffic%20Volume”, Acessado em:
10/2021.

As variaveis presentes na base de dados do problema de volume do trafego no

metrd estao descritas na Tabela 27.

Descricao das Variaveis de Entrada e Saida

Variaveis Informacgao dos Atributos

Feriado Feriados regionais e nacionais nos EUA.

Temperatura Temperatura média em Kelvin.

Chuva (1h) Quantidade numérica (em mm) de chuva no periodo de
1 hora.

Neve (1h) Quantidade numérica (em mm) de neve no periodo de 1
hora.

Nebulosidade Porcentagem numérica de cobertura das nuvens.

Clima Descricao principal do clima de forma curta e categorica.

Descri¢ao do Clima Descrigao longa e categorica do clima.

Data e Hora Contabiliza a data (dia, semana, més e ano) e as horas
da ocorréncia dos eventos nas variaveis do problema.

Volume do Trafego Volume do ntimero de passageiros que trafegam no metro
no periodo de 1h.

Tabela 27 — Descricao das variaveis de entrada e saida do modelo referente ao problema
de fluxo de passageiro no metré situado entre Minneapolis e Saint Paul.

Nesta analise, todas as série foram fuzzificadas com fungoes triangulares e foram
particionadas em 10 conjuntos fuzzy, com excecao da série das horas que foi particionada
em 24 conjuntos, do feriado que foi particionado em 3 e da variavel principal (volume
de passageiros) que foi particionado em 100 conjuntos. Além disso, as configuragoes das

arvores e do método Random Forest sao as seguintes:

e ID3 : Max Depth=10 e Random _State=0

e CART: Max Depth=10 e Random State=0


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Metro%20Interstate%20Traffic%20Volume
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Metro%20Interstate%20Traffic%20Volume
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e Random Forest:n estimators=30 e Random State=0

e DTR: Parametros default da “Scikit-Learn”.

5.4.1 Caracterizacao dos Dados

Utilizamos nessa série um filtro de média movel exponencial com periodo igual a
4. Veja na Fig. 32 o efeito de suavizagao que o filtro tem nessa série. Ja na Fig. 33 tem-se
a presenca da autocorrelagao na série filtrada do metrd, em adicao, aplica-se o teste de

hipotese “Dickey-Fuller Aumentado” comprovando que a série em questao é estacionaria.

s 5 8 3

Ndmero de Passageiros
5 ] 8

i Temmpo (16“3

Figura 32 — Série original do fluxo de passageiros no metro e a série do filtro de média
movel exponencial com p=4.

Fonte: Autor
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Figura 33 — Autocorrelagao da série filtrada do volume de passageiros do metro.

Fonte: Autor
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5.4.2 Resultados

Primeiramente, apresenta-se na Tab. 28 a série original e a série prevista pelos
modelos de arvore. Além disso, mostra-se, também, a série de previsao intervalar com a série
original na Tab. 29. Tem-se na Tab. 30 os graficos referentes a importancia dos atributos
calculada pelas arvores do método FDT-FTS. Por fim, apresenta-se nas Tab. 31, Tab. 32,
Tab. 33 e Tab. 34 os resultados referentes as métricas usadas para analise de desempenho
dos algoritmos para a previsao da série temporal em questao, comparativamente ao

algoritmo DTR. Apresenta-se na Fig. 34 os intervalos de treino e teste usados.
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Tabela 28 — Gréficos da série de fluxo de passageiros e as previsoes dos métodos de arvore
utilizando o FDT-FTS composto.

Fonte: Autor
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Tabela 29 — Graficos da série de fluxo de passageiros e as previsoes intervalares do FDT-
FTS composto.

Fonte: Autor



5.4. Fluzo de Passageiros num Servi¢o de Metro

108
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Fonte: Autor

Tabela 30 — Comparagao da importancia entre as variaveis de entrada que os métodos
atribuem para o experimento da série de fluxo de passageiros.
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Tabela 31 — Métricas expressas em bozplots para o método FDT-FTS simples e composto,
além do método DTR para a série de fluxo de passageiros.

Fonte: Autor



5.4.

Fluzo de Passageiros num Servigo de Metrd

110

Intervalos de Treino:

([0, 1400],

[100, 1500], [300, 1700], [600, 2000], [1000, 2400], [1500, 2900],

[2100, 35007,

[2800, 4200], [3600, 500

0], [4500, 5900], [5500, 6900], [6600, 800O], [7&00, 9200], [9100, 10500], [10500, 11900], [12000, 13400], [13600, 15
0007, [15300, 16700]]
Intervalos de Teste:
[[1l401, 1600], [1501, 1700], [1701, 1900], [2001, 2200], [2401, 2600], [2901, 3100], [3501, 3700], [4201, 4400], [500
1, 5200], [5901, 6€100], [6901, 7100], [8001, 8200], [9201, 9400], [1l0501, 10700], [11901, 12100], [13401, 13600], [15
001, 15200], [16701, 16900]]

Figura 34 — Intervalos de treino e teste utilizados no experimento de fluxo de passageiros
em um Metro.

Fonte: Autor

Meétricas para o FDT-FTS Simples (Média + Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 11.47% +2.95% | 11.40% £3.00% | 388.96 £128.65 | 262.12 £82.41
CART 11.33% £2.99% | 11.09% £3.02% | 369.88 +£130.03 | 254.90 £81.89
RF 12.20% £2.96% | 11.70% £2.84% | 398.41 +£124.74 | 276.84 +80.929

Tabela 32 — Métricas utilizadas na série de fluxo de passageiros com o filtro de média
movel exponencial aplicando-se o método FDT-FTS simples.

Meétricas para o FDT-FTS Composto (Média + Desvio Padrao)

Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE

ID3 8.53% +£1.50% | 8.24% +1.67% | 286.66 +94.34 | 187.44 £53.71
CART 8.62% +£1.71% | 8.28% +1.63% | 286.74 £92.23 | 187.05 £51.03
RF 9.11% +2.22% | 8.46% +1.53% | 283.17 £86.74 | 189.11 £47.10

Tabela 33 — Métricas utilizadas na série de fluxo de passageiros com o filtro de média
movel exponencial aplicando-se o método FDT-FTS composto.

Métodos

Métricas para a DTR (Média =+ Desvio Padrao)

MAPE

SMAPE

RMSE

MAE

DTR

9.54% +2.41%

9.06% +1.89%

326.39 £92.65

209.40 £54.05

Tabela 34 — Métricas utilizadas na série de fluxo de passageiros com o filtro de média
movel exponencial aplicando-se o método DTR.

5.4.3 Discussao dos Resultados

A série do fluxo de passageiros que utilizam o metré é uma série sazonal, estacio-

néria e com niveis de amplitude que se repetem ao longo do tempo. Nesse caso, as arvores

do método FDT-FTS composto obtiveram melhor desempenho, embora com medianas e

médias proximas dos outros métodos (veja as Tab. 32, Tab. 33 e Tab. 34). Nota-se que a

série intervalar apresenta em muitas das suas previsoes boxplots com pequenas extensoes,
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o que indica a pouca variabilidade nas regras ativadas por pontos da série original (poucas

regras conseguem caracterizar um ponto da série)(veja a Tab. 29).

Ademais, outro fator relevante é que as varidveis de entrada como neve, chuva,
temperatura e feriado tem pouca ou nenhuma importancia para o modelo e que as variaveis
como hora e a série atrasada em ¢t — 1 possuem muita relevancia para os algoritmos de

arvore, como demonstrado na Tab. 30.

De forma geral, as arvores apresentaram um bom resultado quanto a generalizacao
para a previsao da série temporal de fluxo de passageiros, como é mostrado na Tab. 28,

em que a curva da série prevista apresenta boa confluéncia com a curva original.

5.5 Séries Temporais Financeiras - IBOVESPA

A presente secao ira discorrer sobre o experimento de previsao de séries temporais
financeiras. Considerando o intenso volume de ordens disparadas por algoritmos nas
bolsas do mundo, essa area de pesquisa tornou-se uma das mais relevantes considerando
as decisoes criticas tomadas por algoritmos e o volume financeiro que esses manejam
na compra e venda de ativos e derivativos. No caso, abordaremos, como exemplo, a
série do contrato futuro do IBOVESPA, de forma que os passos aplicados na previsao
dessa podem ser extrapolados para outras séries financeiras. Para a coleta dos dados
dessa série foi escrito um script em “MQL5” para download dos dados e compilado na
plataforma MT52, a qual possui link com uma corretora de valores mobilidrios da bolsa
brasileira B32. Além disso, foram coletadas 10.000 tuplas referentes a série cronolégica dos
minicontratos do IBOVESPA (WIN), de 26,/09/2019 a 05/11,/2020. Foram coletados o
preco de fechamento, preco da méxima, preco da minima, preco de abertura e volume real

dos contratos negociados durante o periodo de 15 minutos.

(5.1)

Nesse trabalho realizaremos a previsao da série do prego de fechamento futuro,
no entanto usaremos os algoritmos de arvore para prever, primeiramente, a primeira
diferenga (variagao) da série do preco de fechamento. A série da primeira diferenga do
preco de fechamento possui a vantagem de ser estacionaria e por isso a usaremos para
prever indiretamente o preco de fechamento futuro. Isso é possivel considerando a Eq. 5.1
em que (t) é a variagao do prego de fechamento, Ps(t + 1) é o preco de fechamento futuro

e P(t) é o preco de fechamento presente. Assim, ao prever a primeira diferenca do preco

2 https://www.metatrader5.com/, acessado em Outubro de 2021.

3 https://www.b3.com.br/pt_br/, acessado em Outubro de 2021.
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de fechamento e somando-a com o preco de fechamento presente obteremos a previsao do
preco de fechamento futuro, como expresso na Eq. 5.1, em que pf(t + 1) é o valor previsto

do preco de fechamento e & (t) é o valor previsto da primeira diferenga.

Para realizar a analise desta série, fuzzificamos todas as vériaveis de entrada com
fungoes triangulares, as quais foram particionadas em 20 conjuntos fuzzy, com excecao
da série de primeira diferenca que foi particionada em 100 conjuntos. Além disso, as

configuracoes das arvores e do método Random Forest sao as seguintes:

e ID3 : Max Depth=10 e Random State=0

CART: Max Depth=10 e Random State=0

Random Forest:n estimators=50 e Random State=0

DTR: Parametros default da “Scikit-Learn”.

Por fim, veja na Tab. 35 a descrigao das variaveis utilizadas para a previsao da
série financeira do IBOVESPA.

Descrigao das Variaveis de Entrada e Saida utilizadas
Variaveis Informacgao dos Atributos
RSI Série do indicador técnico RSI.
EMA Close Série da diferenga entre o prego de fechamento e uma
média moével exponencial de periodo igual a.
EMAII EMAI Série da diferenga entre duas médias méveis exponenciais.
Dif High Low Série da diferenca entre maxima e minima.
Primeira Diferenga (t-1) Série da primeira diferenca atrasada.
Primeira Diferenca Série da primeira diferencga.
Primeira Fechamento Série do preco de fechamento.

Tabela 35 — Varaveis utilizadas para a previsao do preco de fechamento do IBOVESPA.

5.5.1 Caracterizacao dos Dados

Apresentamos na Fig. 35 a série do prego de fechamento do IBOVESPA e na
Fig.36 a série da primeira diferenga do prego de fechamento. J& na Fig. 37 temos a anélise
da autocorrelacdo da série da primeira diferenca. E valido ressaltar que na Fig. 37 néo
se nota a presenca de autocorrelagao linear entre os pontos da série, podendo haver
alguma correlacao nao linear ou correlacao com séries externas de forma que essas possam
influenciar a direcao e amplitude da série de primeira diferenga. Pelo teste de “Dickey-Fuller
Aumentado” a série do prego de fechamento nao ¢ estacionéria (p — valor = 0.61) e a série

da primeira diferenca é estacionaria.



5.5. Séries Temporais Financeiras - IBOVESPA 113

Primeira Diferenca - Minicontrato Futuro Ibovespa
Data: 26/9/2019 até 5/11/2020
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Figura 35 — Série do preco de fechamento do minicontrato futuro do IBOVESPA.

Fonte: Autor

Primeira Diferenca - Minicontrato Futuro Ibovespa
Data: 26/9/2019 até 5/11/2020

7500 4

5000 4

2500

—2500 1

—5000 4

Primeira Diferenca(Pts)

—7500 1

—10000 1
T T T T
o 2000 4000 6000 8000

Tempo(15min)

Figura 36 — Série da primeira diferenga do prego de fechamento do minicontrato do IBO-
VESPA.

Fonte: Autor
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Figura 37 — Autocorrelagao da série de primeira diferenca.

Fonte: Autor

5.5.2 Resultados

Na Tab. 36 temos a série do preco de fechamento original e a série prevista pelos
algoritmos gerados pelo método FDT-FTS. Ja na Tab. 37 é apresentado a série de previsao
intervalar contraposta a série da primeira diferenca. Em adigao, na Tab. 38 temos a
importancia que cada atributo teve para cada método, e, por fim, mostra-se nas Tab.
40, Tab. 41, Tab. 42 e Tab. 39 o resultado das métricas de acuracia para os modelos de
FDT-FTS simples e composto tanto em tabelas como em bozplots. A Fig. 38 apresenta os

intervalos de treino e teste.

Intervalos de Treinamento:

[[4200, 6200], [4210, 6210], [4230, 6230], [4260, 6260], [4300, 6300], [4350, 6€350], [4410, 6410], [4480, 64B0], [456
0, 6560], [4650, 6650], [4750, 6€750], [4860, 6860], [4980, €980), [5110, 7110], [5250, 7250), [5400, 7400], [5560, 75
601, [5730, 7730], [5910, 7910], [6100, 8100], [6300, 8300], [6510, 8510]]

Intervalos de Teste:

[[6210, 6610], [6220, 6620], [6240, 6640], [6270, 6670], [6310, 6710], [6360, €760], [6420, 6B20], [6490, 6890], [657
0, 6970], [6660, 7060], [6760, 7160], [€870, 7270], [6990, 7390), [7120, 7520], [7260, 7660), [7410, 7810], [7570, 79
701, [7740, 8140], [7920, 8320], [8&1l0, 8510], [8310, 8710], [8520, 8920]]

Figura 38 — Intervalos de treino e teste utilizados no experimento de previsao da série
temporal do contrato futuro do IBOVESPA.

Fonte: Autor
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Tabela 36 — Graficos da série original temporal e as previsoes dos métodos de arvore
utilizando a FDT-FTS composta.

Fonte: Autor
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Tabela 37 — Gréficos da série da primeira diferenga e as previsoes intervalares da FDT-FTS
composta.

Fonte: Autor
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Método FDT-FTS Simples

Importéncia dos Atributos Normalizada ID3

Primeira Diferenca(t-1)
Diferenca_High_Low
EMAII_EMAI
EMAI_Close

RSI_

0.00 005 010 015 020 025 030 035
Importancia dos Atributos Normalizada CART

0.40

Primeira Diferenga(t-1)
Diferenca_High_Low
EMAII_EMAI
EMAI_Close

RSI_I

005 010 015 020 025
Importéncia dos Atributos Normalizada RF

0.30

0.35

Primeira Diferenga(t-1)
Diferenca_High_Low
EMAII_EMAI
EMAI_Close

RSI_I

000 005 010 015 020 025 030 035 040

Método FDT-FTS Composto

Importancia dos Atributos Normalizada ID3

Primeira Diferenga(t-1)
Diferenca_High_Low
EMAII_EMAI
EMAI_Close

RSI_I

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Importéncia dos Atributos Normalizada CART

0.35

Primeira Diferenca(t-1)
Diferenca_High_Low
EMAII_EMAI
EMAI_Close

RSI_I

005 010 015 020 025 030
Importancia dos Atributos Normalizada RF

0.35

Primeira Diferenga(t-1)
Diferenca_High_Low
EMAII_EMAI
EMAI_Close

RSI_I

025  0.30

0.35

Fonte: Autor

Tabela 38 — Comparacao da importancia entre as variaveis de entrada que os métodos
atribuem para o experimento da série de primeira diferenca.
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Tabela 39 — Métricas para a série do prego de fechamento expressas em bozplots para o
método FDT-FTS simples e composto, além do método DTR.

Fonte: Autor
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Meétricas para o FDT-FTS Simples (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 0.21% £0.03% | 0.21 % +0.03% | 299.32 £53.55 | 209.28 +31.25
CART 0.20% £0.03% | 0.20% +0.03% | 289.56 +40.23 | 203.88 +24.77
RF 0.20% +0.03% | 0.20% +0.03% | 291.84 +57.45 | 205.05 +33.64

Tabela 40 — Métricas utilizadas para medi¢ao da acurécia na série do prego de fechamento
para o método FDT-FTS simples.

Meétricas para o FDT-FTS Composto (Média =+ Desvio Padrao)
Métodos MAPE SMAPE RMSE MAE
ID3 0.19% +0.03% | 0.19% 40.03% | 275.92 £54.02 | 189.24 +27.96
CART 0.18% 40.03% | 0.18% 40.03% | 274.44 £47.76 | 187.92 £27.91
RF 0.19% £0.03% | 0.19% =40.03% | 278.47 4+52.59 | 193.09 £30.72

Tabela 41 — Métricas utilizadas para medi¢ao da acuracia na série do preco de fechamento
paro o método FDT-FTS composto.

Meétricas para DTR (Média + Desvio Padrao)
MAPE SMAPE RMSE MAE
0.21% £0.03% | 0.21% +£0.03% | 308.07 £39.79 | 217.21 +24.16

Métodos
DTR

Tabela 42 — Métricas utilizadas na série de preco de fechamento para o método DTR.

5.5.3 Discussao dos Resultados

A série do preco de fechamento prevista pelos métodos FDT-FTS apresentaram
boas métricas de acuracia considerando os valores absolutos, além dos valores relativos
expressos em porcentagem. Percebe-se pelas Tab. 40, Tab. 41 e Tab. 42 que a arvore
CART Fuzzy gerada pelo método FDT-FTS composto obteve o melhor resultado para
esse experimento. E valido apontar na Tab. 36, em que se compara a série original com a
série prevista, a presenca de alguns movimentos previstos de grande amplitude, em que
mesmo acertando a direcao do movimento a arvore extrapola o valor de um pico ou vale.
No caso, a série do ativo financeiro em questao possui muitas anomalias que nao foram
extraidas da série original de treinamento e teste, tendo em vista que essas sao recorrentes
na série de contrato futuro do indice IBOVESPA, assim esses varios movimentos anémalos

podem influenciar no treino da arvore.

Outro aspecto notéavel é relacionado ao grafico de previsao intervalar da série de
variagao do prego de fechamento, em que as arvores capturam momentos em que ha uma

alta variancia nos valores da série, produzindo saidas com maior amplitude intervalar e
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quando os valores da serie possuem pouca variancia, as arvores produzem saidas com

intervalos curtos e que se concentram em torno de um valor médio.

Por fim, na Tab. 38 o valor da série de primeira diferenca atrasada em ¢t — 1
apresentou relevancia mesmo diante da autocorrelacao inexistente na Fig. 37, além do
indicador RSI (usado para estratégias de reversao) ter apresentado maior relevancia para

as arvores treinadas.

5.6 Consideracoes Finais

Os resultados apresentados objetivaram testar o método FDT-FTS simples e
composto em diferentes tipos de séries de maneira a perceber como seria o comportamento
do método para cada uma. Dessa forma, em face dos resultados anteriores e visto a
flexibilidade das arvores para lidar com as séries temporais, abordamos tangencialmente
outros aspectos relevantes no uso dessas. Primeiramente, é interessante mostrar que é
possivel retirar algumas anélises do estagio de classificacao realizada pelas arvores quanto
aos conjuntos fuzzy. Como exemplo temos a Fig. 39, a qual mostra uma matriz de confusao
expressa em formato de grafico de calor, demonstrando que melhor é a classificacao quanto
mais populosa for a regiao da diagonal. Isso significa que o algoritmo de classificacao
proverd bons resultados nao somente acertando as classes de forma exata, mas também
prevendo valores em regices proximas. Assim, os valores previstos de uma série estarao

sempre em regioes proximas aos valores reais.

Valores Originais
7875726966636057545148454239363330272421181512 9 6 3 0

0

[s=]aplle]en] =< ~OCMODN

Valores pr

CO v= <t - O O CNLOCO
LD LD O D OO M= P~
S

w
S
evisto

Figura 39 — Matriz de confusao do algoritmo RF Fuzzy para o método FDT-FTS simples
referente ao problema do fluxo de passageiros.

Fonte: Autor

Além disso, na Fig. 40 e na Tab. 43 mostra que as regras podem ser extraidas
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das arvores de maneira a explicar os pontos previstos e fornecer evidéncias de forma a

construir algum conhecimento sobre o movimento das séries.

Na Fig. 40, tem-se a previsao da série temporal fuzzy da série de fluxo de passageiros
para 50 pontos realizada pelo algoritmo ID3 Fuzzy gerado pela FDT-FTS simples. J& na
Tab. 43 computamos as regras dos pontos 0 até 9 da Fig. 40, além dos enderecos do n6 da
arvore e o valor que esses preveem. Nota-se alguns aspectos interessantes nessas regras,
como o fato de diferentes regras com enderecos de nés diferentes preverem o mesmo valor
(ex.: regras do ponto 2 e 3) e a ocorréncia de regras repetidas (ex.: regras do ponto 2 e
3). Assim, considerando a possibilidade de se compor conjuntos de regras para explicar o
movimento de uma série, por consequéncia podemos extrair interpretacoes da relacao da

série principal com as séries externas.

Serie Original Fuzzy vs Previsao da Série Fuzzy pela ID3

== Série Temporal Fuzzy Original
80 === Previsio ID3 Fuzzy

& 8

Fluxo de Passageiros
S

Tempo (1h)

Figura 40 — Previsao da série fuzzy pelo ID3 Fuzzy gerado pelo método FDT-FTS simples
para o problema de fluxo de passageiros.

Fonte: Autor

Em adigao, ressalta-se quais foram os melhores resultados em cada experimento,
levando-se em consideracao a mediana das métricas utilizadas, veja na Tab. 44. No caso,
percebe-se que para boa parte dos problemas obteve-se um melhor resultado para os
algoritmos RF Fuzzy Composto e CART Fuzzy Composto, quando comparados com o
valor da mediana. Assim, nota-se na Tab. 44 que as arvores fuzzy apresentaram melhores
resultados do que a implementacao padrao da arvore de decisao de regressao presente na
Scikit Learn em todos os experimentos, tendo destaque os resultados da Random Forest
Fuzzy Composta e a CART Fuzzy Composta. E valido salientar que o melhor desempenho
da Random Forest Fuzzy Composta era esperado tendo em vista que se trata de um
método ensemble. E importante, também, ressaltar que a comparacao feita na Tab. 44
evidéncia que o uso dos métodos de fuzzificagao e defuzzificagao propostos neste trabalho

modificam a forma como uma série é tratada uma vez discretizada em conjuntos fuzzy.
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Regras do ponto 0 até 4:

Enderego do né folha: 11

Regra para o ponto: 0

(Atributo[ 'Trafego Delay t 1']<= 47) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']<= 24) e (Atributo['Trafego Delay t 1']J<= 9) e {
Atributo[ 'Trafego Delay t_1']<= 6) e (Atributo['Trafego Delay t_1']<= 4) e (Atributo['chuva']<= 0) e (Atributo[ 'Hora'
%= 2) e (Atributo['Trafego_Delay t 1']<= 3) e (Atributo['Nublado']<= 5) e (Atributo['Temperatura']> 8)

Valor previsto pela regra: 54

Endereco do né folha: 26

Regra para o ponto: 1

(Atributo[ 'Trafego_Delay t_1']<= 47) e (Atributo['Trafego Delay t_1']<= 24) e (Atributo['Trafego_Delay t 1']J<= 9) e (
Atributo[ 'Trafego Delay_t 1']<= 6) e (Atributo['Trafego Delay t_1']<= 4) e (Atributo['chuva']<= 0) e (Atributo[ 'Hora'
1> 2) e (Atributo['Hora']<= 3) e (Atributo['Nublado']<= 7) e (Atributo['Nublado']> 3)

Valor previsto pela regra: 52

Enderegco do né folha: 161

Regra para o ponto: 2

(Atributo[ 'Trafego_Delay t 1']<= 47) e (Atributo['Trafego_Delay t_1']<= 24) e (Atributo['Trafego_Delay t 1']> 9) e (A
tributo[ 'Trafego Delay t 1"]<= 15) e (Atributo['Hora']> 3) e (Atributo['Hora']<= 4) e (Atributo['Trafego Delay t 1']<
= 11) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 10) e (Atributo['Nublado']<= 7) e (Atributo[ 'Nublado']<= 3)

Valor previsto pela regra: 52

Enderego do né folha: 396

Regra para o ponto: 3

(Atributo[ 'Trafego Delay t 1']<= 47) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']> 24) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 37) e (A
tributo[ 'Trafego Delay t 1']<= 42) e (Atributo['Hora']<= 6) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 38) e (Atributo['Temper
atura']> 8) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']<= 40) e (Atributo['Nublado']<= 7) e (Atributo[ 'Nublado']<= 3)

Valor previsto pela regra: 46

Enderego do né folha: 909

Regra para o ponto: 4

(Atributo[ 'Trafego_Delay t_1']> 47) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 62) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 71) e (At
ributo[ 'Hora']<= 9) e (Atributo['Hora']<= 6) e (Atributo['Trafego Delay t_1']<= 76) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']<
= 75) e (Atributo[ 'Nublado']<= 5) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 74) e (Atributo['Temperatura']> 8)

Valor previsto pela regra: 46

Regras do ponto 5 até 9:

Endereco do né folha: 851

Regra para o ponto: 5

(Atributo[ 'Trafego_Delay t 1']> 47) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']> 62) e (Atributo['Trafego Delay t 1']<= 71) e (A
tributo[ 'Trafego_Delay t 1']> 66) e (Atributo['Hora']<= 8) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 68) e (Atributo['Nublado
"J<= 4) e (Atributo['Trafego_Delay t 1']> 69)

Valor previsto pela regra: 40

Endereco do né folha: 851

Regra para o ponto: 6

(Atributo[ 'Trafego_Delay t_1']> 47) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 62) e (Atributo['Trafego Delay t 1']<= 71) e (A
tributo[ 'Trafego_Delay t 1']> 66) e (Atributo['Hora']<= 8) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 68) e (Atributo['Nublado
"]<= 4) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']> 69)

Valor previsto pela regra: 40

Enderego do né folha: 731

Regra para o ponto: 7

(Atributo[ 'Trafego_Delay t_1']> 47) e (Atributo['Trafego Delay t 1']<= 62) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 57) e (A
tributo[ 'Trafego Delay t 1']> 59) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 60) e (Atributo['Hora']<= 10) e (Atributo['Nublad
o']> 2) e (Atributo['chuva']<= 1) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 61)

Valor previsto pela regra: 40

Endereco do né folha: 549

Regra para o ponto: 8§

(Atributo[ 'Trafego_Delay t 1']> 47) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1']<= 62) e (Atributo[ 'Trafego Delay t 1"]<= 57) e (
Atributo[ 'Hora']<= 11) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 53) e (Atributo['Nublado']<= 7) e (Atributo['Hora']<= 9) e (
Atributo[ 'Trafego Delay t_ 1']<= 56) e (Atributo['Trafego_Delay t 1']<= 55)

Valor previsto pela regra: 40

Endereco do né folha: 727

Regra para o ponto: 9

(Atributo[ 'Trafego_Delay t_1']> 47) e (Atributo['Trafego Delay t 1']<= 62) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 57) e (A
tributo[ 'Trafego_Delay t 1']> 59) e (Atributo['Trafego Delay t_1']> 60) e (Atributo['Hora']<= 10) e (Atributo['Nublad
o0']<= 2) e (Atributo['Trafego Delay t 1']> 61) e (Atributo['Hora']> 9)

Valor previsto pela regra: 34

Tabela 43 — Regras extraidas da arvore de decisao ID3 fuzzy gerada pelo método FDT-FTS
simples relativa a série da Fig. 40.

Fonte: Autor

Isso permite um maior ganho na simplicidade como a série é tratada pelos algoritmos de
classificacao, além de demonstrar que os algoritmos de classificacao tradicionais como as
arvores podem ter um ganho de desempenho notével pela simples transformacao da série

numérica em uma série fuzzy.

Ademais, outra caracteristica do método proposto trata da capacidade de se
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combinar atributos numéricos e categoéricos nas variaveis de entrada para o treino das

arvores. Além disso, ao se testar uma maior ou menor discretizacao das séries presentes

nas variaveis de entrada e saida, torna-se possivel a reducao da sensibilidade da arvore

em relacao aos ruidos das séries previstas, uma vez que ao discretizar a série em poucos

conjuntos fuzzy captura-se as variagoes de maior amplitude do movimento de uma série e

a medida que se aumenta a discretizagao, torna-se possivel capturar os movimentos de

menor amplitude.

Melhores resultados considerando a mediana das métricas.

Experimentos MAPE SMAPE RMSE MAE
QoS CART F. Comp. RF F. Comp. RF F. Comp. RF F. Comp.
Rio Xingu RF F. Comp. RF F. Comp. RF F. Comp. RF F. Comp.
Energia CART F. Comp. | CART F. Comp. RF F. Comp. CART F. Simp.
Métro ID3 F. Comp. ID3 F. Comp. ID3 F. Comp. RF F. Comp.
IBOVESPA | CART F. Comp. | CART F. Comp. | CART F. Comp. | CART F. Comp.

Tabela 44 — Comparagao dos métodos em face aos resultados das medianas proveniente

das métricas utilizadas.

Por fim, no capitulo seguinte apresentaremos a conclusao e teceremos as conside-

racoes finais acerca do trabalho realizado.
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Capitulo 6

Conclusao

“Nunca nos devemos deixar
persuadir sendo por evidéncia da

razao.”

René Descartes

O presente trabalho propoés um método com duas variacoes para a geracao de
arvores de decisao fuzzy a partir de métodos ja implementados de arvores de classificagao.
Esse método, nomeado como FDT-FTS, utilizou da pré-fuzzificagao de atributos e posterior
defuzzificagao para permitir que qualquer arvore de decisao de classificacao possa prever
séries temporais multivariadas. Tal método de previsao utiliza os conceitos de arvore, de
logica fuzzy e dos trabalhos que utilizam métodos de discretizagao de séries e algoritmos
de classificagao para previsao de varios tipos de séries. No caso, a discretizacao das séries
é realizada pela fuzzificacao dessas por fungoes de pertinéncia, transformando uma série
temporal numérica numa série temporal fuzzy. Assim, os algoritmos de arvore podem
ser utilizados para classificar as classes de uma série, no caso, conjuntos fuzzy e prever o

proximo valor ou regiao em que um determinado valor ocorreré.

O FDT-FTS em suas duas variagoes (simples e composta) foi testada em diferentes
séries temporais com diferentes propriedades (séries ndo estacionarias, estacionarias, alta
autocorrelacdo, baixa autocorrelagado, etc.), além de ter sido comparada com o método de
arvore de decisao presente na Scikit-Learn, o qual utiliza valores numeéricos e nao fuzzy.
Para isso testou a acurdcia da FDT-FTS em quatro métricas distintas (MAPE, SMAPE,
RMSE e MAE), cada qual com diferentes vantagens e desvantagens no que tange as
analises feitas e os tipos de séries previstas. Vale ressaltar que os resultados apresentados
mostraram que a FDT-FTS logrou éxito ao prever séries temporais pelo uso de regras
com atributos fuzzy, em que boa parte dos valores das métricas tanto relativas quanto
absolutas apresentaram erros pequenos e tuteis a tomada de decisao, além de permitir a

explicabilidade quanto aos movimentos das séries coletadas pela tradugao do grafo das
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arvores em regras.

Além das métricas usadas, as quais permitem estimar um erro na previsao das
séries temporais, tem-se nas arvores do método FDT-FTS composto a possibilidade da
previsao intervalar levando em conta o fato de que essas ativam varias saidas para prever
um tnico ponto da série. Isso possibilita novas analises quanto a variancia e a acuracia das
previsoes, uma vez que reflete, por vezes, as oscilagoes bruscas ou mais suaves da propria

série que se deseja prever.

Em adigao, deve-se enaltecer a confluéncia das vérias linhas de pesquisa que foram
base para esse trabalho e que permitiram a producao de func¢oes que combinam a logica
fuzzy com éarvores de decisao, dando novas utilidades a essas e permitindo intimeros novos
caminhos a serem explorados futuramente. Dentre esses novos caminhos futuros, pode-se
abordar a otimizacao dos hiperparametros do método FDT-FTS, podendo ser mono
ou multiobjetivo (otimizar com base em uma métrica ou varias métricas de regressao).
Adicionalmente, seria relevante testar o método FDT-FTS em diversas outras arvores como
as arvores obliquas e arvores evolutivas. Além do mais, a ideia presente no &mago do método

FDT-FTS pode ser expandida e modificada para abarcar problemas de classificagao.

Por fim, destaca-se a relevancia deste trabalho nao somente por alcancar os
principais objetivos tracados e mostrados no capitulo introdutério, mas de propor a ideia
de rebuscar e combinar conceitos da logica fuzzy e das arvores de decisao, a fim de gerar um
método simples, com boa acurécia e que possa prover explicabilidade e interpretabilidade

nos problemas de previsao que abordam séries temporais multivariadas.
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