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Abstract
Expeimental results obtained fom Artificial
Neual Netvwork (ANN), Fuzzy Seé and Genetic

Algorithms of an IntelligentForecast System that is
currently being developed fo prediction and analsis
of time series.

1. Introducao

Recetemente [1] apresentaram resultados oktidos da
Pesqisa & Desavolvimento (espetficamente, Projeto

e teste de um Filtro Previsor Neural) de um Sistema
Previsdo Inteligente (SH), que utiliza ferramentas
baseada em Rede Neurais Artificiais [2] desenvolvido

para previsdo de valores futuros de uma série temporal.

Eles utilizaran uma Rede Neural Multi Camadas
(RNMC) com algritmo de treinamento de
retropropagado ("eror backpropagaton") doero. No

trabalho ja citado, constam & definicdes basicas
acercas de jandlas (‘windowing") e alguns concetos

neessrios paa implementacdo do SH. Nos testes

realizadbs foi utilizada a s&ie de manchas solares

("sunspots™), 1849-195 [3], que além de apresentar

uma forte componente de ruido, mostra um
periodograma que revela que a s&ie apgesenta uma
periodicidace em torno de 11 aos (106 anos).

Entretanto, variando de modo consideravel em

amplituce e fase. Os valores da sé&rie de manchas
solares (posteriormente ampliada & 1997, dadds

colhidos no SunSpot Index Data  Gnter,

www.ndg.noaagov/stp/SOLAR/SSNsa.html), além de
ndo serem exatamente periédicos, sdo irregulares em

amplituce. Conjeturou-<e [1] que a fuzzyficacdo deses

dadbs poderia melhorar a pevisdo. O problema € que
ndo se tinha a idéia do niUmero e nem dos valores dos
niveisfuzzy aserem usados.

Partindo deste ponto, os aubres do presente trabalho

deddiram fazer a “clusterizacdo” ou agrupamnento dos
dadbs dasérie [4], e usar os resultados do agrupanento

como nivels fuzzy. Implementado estes novos
procedimentos, observou-2, que a RNMC treinada
com base no Conjunto de Janelas de Treinamento -
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CJT (1;2;3;4;5;6;8;9;10) ae umafracdo do conjunto
de janélas totais que vai dajanela 1 ajanela 13 -ndo
conseguia pever adequadarente a janela alvo 7.
Embora apesentase satisfatérias previsdes para as
demais janelas ndo utilizadas no CJT: janelas alvos 11,
12 e 13 (vé Fig.1). Conjeturou-2 que o probema
estava na escolha do CJT. Isb sugriu o uo do
algoritmo genético para aescolha o CJT apropriado, o
que posshilitaria a dtec@o das janelas relevantes do
conjunto de treinamento, contornando assm o
problema dafalta b exatidé da periodicidade, posdvel
cawsa do comportamento estranho observadd na
previsao.
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Fig.1 —Série das Manchas Solares particionizadaem
13janelas.

NaFig.1 apresentam-se as curvas dasérie e da previsao
oltidas apds o treinamento da RNMC durante 1000
iteragBes. Observa-se que a revisdo nas janelas 11, 12
e 13 acompanham os valores alvos (janelas inferiores
mostram & diferencas entre os valores das janelas alvos
e os valores dajanda produzida gla RNMC). Todavia,
a pevisdo na janda 7 apesenta um relevante
distanciamento (amplituck e fase) entre a janela alvo e
a janela produzida gla RNMC (curva amntada pela
letra A). Na pate inferior € mostradaa curva do funcdo
erro, definida como: (valores da janela alvy— (valores
da janela pevisio).

Neste artigo inicialmente, apesenta-<se o SH, uma
pequena cdescricdo dos sus blocos e uma breve



descricdo da ®rie temporal. Em €guida, popbe-se o
“Diagrama @& Aglomeracdo’ das anpstras da série
temporal, paa ser usado paa aescolha d nimero de
niveis fuzzy. A seguir, descreve-se sucintamente
Algoritmo Genético e apesentamse  resultados
experimentais. Por Ultimo, conclui-se o trabalho com
comentérios sobre os resultados ohtidos e citam-se 0s
novos problemas a serem superados no intuito da
implementacdo plena d SH.

1.1.0 SPI

As s&ies temporais tem sido estudada por diversas
perspedivas, das quab destaca-se a analise paramétrica
e a aalise espedral [5]. O obetivo principal destas
andlises congtitui-se, em linhas gerais, na determinagéo
de alguma “regularidades’, tais como tendéncia,
periodicidace e sazonaidade, €/ou na estimativa de
valores futuros da série. Um atual e interessante
trabalho enfatizando a previsdo da endéncia de uma
série temporal, usando redes neurais artificiais, pode
ser encontrado em [10]. Outro estimulante trabalho
explorando a eficiéncia da RNMC na pevisdo de
séries temporais é apesentado por [11] que utiliza o
conceto de janela (window) objetivando simplificar a
tarefa ce previsdo.

Uma nova éordagem paa a solugdo deste antigo e
estimulante problema pde ser encontradano campo de
Sistemas Inteligentes. O termo Inteligente significa
buscar, identificar e emular aforma de processamento
da informacdo exeautada @lo cdebro humano em
situacBes complexas. Nestas situagdes ndo se usa
conceatos explicitados em equacBes maematica, ma,
sim a experiéncia adquiida nmediante um processo
espedfico de aprendizagem.

Usando a @ordagem dos Sistemas Inteligentes baseada
em redes neurais artificiais (RNA), Logica Fuzzy [6] e
Algoritmo Genético [7], desenvolveu-se um aplicativo
denominadb Sistema de Previsdo Inteligentes (SR).

Bas ce Confecimerto
Algoritmo
Gendico

SERE
TEMPORAL

Defuzzyfication X
Cluger FREVISAO

Fuzzyfication

ALTROPREVISOR
NEURAL

Normelizaggo | |

Fig.2 - Sistema & Previsdo Inteligente

O Diagrama @ Blocos do SH € mostrado na Fig.2, nele
as anostras de umasérie temporal séo normalizads e,
antes e serem processadas, pdem s fuzzficadas
elou agupada pedo “Bloco Cluster/Fuzzfication”
visando encontrar o nUmero e as classs representativas
dos dadbs da série temporal. A seguir, utilizando-se as
classsjadetedadss, as anpstras dasérie temporal s8o

304

convertidas em varidveis linguisticas fuzzy, as quais
serdo agupada no “Bloco Janela” usando para tanto o
conhedmento existente solbe a sée no “Bloco Basedo
Conhedmento”.

A fae de definicdo do CJT mdera s exeautada
aubmaticamente pelo “Bloco Algoritmo Genético -
AG”, ou de uma forma supervisionada pelo “Bloco
Usuaio” em interacdo com o “Bloco Janela”. No
“Bloco Defuzafication” as variavels linglisticas
produzida @o “Bloco Filtro Previsor Neural - FPN”
sdo convertidas em varidveis numéicas. O FPN,
devidamente treinado utilizando o CJT forneddo pelo
“Bloco Usu&rio” ou peo AG, eatard previsdesde
futuras Jnelas Alvos.

O Filtro Previsor Neural estudad em [1] é
emulacb por uma RNMC, a qualé provavelmente a
arquitetura ideal paa desempenhar a taefa de prevé
valores futuros de uma sqiéncia de observactes [12].
Um estudo compaativo, realizad por [13], conclui que
0 método de retropropaga@do do erro € a nelhor
escolha paa o treinamento daRNMC.

1.2. A Série Temporal : Sunspot

Na Fig.3 € mostrado o gréfico da série temporal da
manchas solares (sunspot) registrada entre os anos
1849-1997. Os dad da sgrie estéo agupads em 13
janelas, com sobrepas igual a 11e alvo igud a 6
(ApéndiceA). Por exemplo, a pimeira janela, manchas
solares entre os anos 1849-1865, @n como alvo as
manchas slares s anos 1866-1871.

Um interessante resultado obtém-se excitando o FPN
ndo treinado. Observe-se que a saida é indiferente a
janela de entrada. O FPNforneee a mesna saida para
as diferentes janelas. Como, por exemplo, aplicando o
CJT congtituido pelasjandas 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 8 10,
denominado CJT(1;2;3;4;5;6;8;9;10), @ FPN néo
treinado obtém-se o resultado ilustrado na Fig. 3.

= | Sistema de Previs&o Inteligente

Aruivos  Pardmetos  Gerencina Série  Fuzzy Experimentagds Gengtico

; ’n(\,* !

Fig.3 — A saida d FPN ex@tado pelas jandlas do CJT
(1;2;3;4;5;6;8;9;10) lates b treinamento.
1.3. Agrupamento dos Dados da Série

Objetivando resolver o problema dtedado na Fig.1
implementou-se 0 “Bloco de Cluster/Fuzzification”



basad nos Conjuntos “Fuzz/” [6]. Estebelecai-se
como ponto de partida qle o niUmero de niveis “fuzzy”

seria definido pelo usudio do SPIe que o valor de cada
nivel poderia sr estebeleddo pedo usudio ou,
alternativamente, encontrado pelo método de calculo
autbmatico conheddo como “ Cluster” [4].

Na Fig. 4 é apresentado o resultado da “clusterizacdo”

da série em sete niveis fuzzy, indicados pelas variaveis
lingligticas VL1, VL2,...VL7, com fungdes pertinéncia
triangular. Cada Ihha vertical corresponde a uma
amostra da sde, e a sua posicdo na absdssa
corresponde ao valor da anostra normalizad entre
zero e um. Os aubres sugerem que os resultados da
“clusterizacdo” apresentados na Fig.5 sgam
denominados “Diagrama @  Aglomeracdo’,

provavelmente equivalente ao “Dendrogrant’ [9]

proposto pela Andlise Estatistica Clésca Hierarchical
Cluger Analysis).

1.4. Fuzzyficacdo da Série

Observando-se a Fig.4, vé-se que o Diagrama de
Aglomeracdo indica que a maoria dos dads se
agupam nos niveis inferiores. Aparentemente, o
agrupamento dos dados da sdée em ste dasses ndo é a
melhor  escolha.  Possvelmente,  construindo-se
Diagramas de AglomeracBes de 2, 3,...,7 “clusters’ e
compaando-os, encontre-se 0 melhor nimero de niveis
para afuzzificacdo dasérie.
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Fig. 4 Diagrama @ Aglomeracado

Observou-s heuristicamente que, paa a #rie em
estudo, quato nivels seria 0 nUmero indicado. Todavia,
no presente trabalho, afim de se experimentar o AG do
SH, escolheram-se sete niveis, que provavelmente é a
pior esctha.

1.5. O Agoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) € um procedimento iterativo,
gue mantém uma ppulacdo de estruturas (chamadas
individuos, epédes ou cOMOSSANOS) que represatam
possiveis olucdes de um ceterminado problema [7]. Os
AG sfo sistemas que se baseiam nos meanismos da

evolucdo dos wres vivos [8]. O AG &m como
caracterigtica a @racdo de um conjunto de solugdes ao
invés de uma (nica vlucdo [8]. Possivels wlucdes de
um problema sdo combinada através dos operadores
genéticos espedficos inspirados na Selecdo Natural de
Charles Robg Darwin (1809-1882),no Cruzanento e
na Mutagdo. Basicamente, esses operadores modificam
as estruturas @u cromosomos) d problema, e
solrevivem paa a poxima ggracdo 0s mais apis
dentre essa ppulacdo de individuos. HA uma toca
aleatéria, porém estruturada, @ informacdes entre eses
cromossomos (cruzamento), de modo que, a cada
geracdo, um novo cajunto de aomosomos € ciado
bascado nos mais apbs da gracdo anterior. As
mutactes nos genes dos cromosomos sdo usualmente
geradas de forma aleatdéria, ma os méodos sdo
deterministicos e em geral podem ser considerados
como sendo do tipo genético com regras de mutacles
deterministicas.

No Algoritmo Genético do SH as janelas representam
genes e 0 conjunto de janelas representa um
cromossano. Cada gene do aomossano recebeum
valor bin&rio indicando a condicdo de treinamento da
RNA. Se o valor do gene for um, indica treinamento, se
o valor do gene for zero, indica ndo treinamento.

O AG caracteriza-se, também, por ser um proces de
selecdo baseado no desempenho e na populacdo de
cromosomos. Os eementos da mpulagdo sdo listas
fixas de padmetros a serem otimizada baseadas em
um determinado indice de desempenho ("fitness"). Uma
rel evante questdo consiste predsamente na cefinicdo do
indice de desempenho apropriado a0 problema qe se
desgja soluciona-lo. Escolheu-se, paa o problema em
estudo, que a nmelhor solugdo seria 0 cromossomo em
que a média da somatdria do erro quaddatico de
previsdo de todas as janelas tivesse 0 menor valor.

O AG, mostrado na Hg.5, possui 5 omponentes
basicos: 1) Um méodo paa codificacdo dos
cromossanos (por exemplo, 0 canjunto represatando a
seqiéncia de janelas do CJT {1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;}1,
onde os hits representam ¢nes); 2) Uma fungéo
obetivo "fitness' (menor erro médio quadatico); 3)
Uma populagdo inicial (50 cromosomos); 4) Uma
populecdo dos cromosomos  escolhidos (10
cromossomos); 5) Um conjunto de operadores paa
formarem a evolugdo entre dois cromosomos de
populagdes conseautivas (mutazdo e cruzarento), que
s80 usados atre as podcles das egpédes; 6)
Pardmetros de trabalho (por exemplo, 2% de
probabilidade de mudanca no cromosomo) [8].
Inicialmente, geram-se aleatoriamente uma pulacdo
de 50 individuos. A sguir escolhem-= 0s
cromossomos de 10 CJT ge posstem O menor ero
médio quaddatico, denominado de comprimento. Os
cromosomos escolhidos sdo denominados melhores
previsdes. Devido as caracteristicas do SH, algumas
vezesé necesério encontrar as pioresprevisées,isto €,



encontrar o conjunto de 10 CJT que possuem o maior

erro médio quaddatico.

Utilizaram-se duas populacdes de cromossomos. 1) uma
populacdo de 50 cromossomos, denominada populacdo
principal — PP,em que 0s cromosomos podem se
reproduzir; 2) uma ppulacdo de 10 cromossomos

escolhidos, ou populacdo dos escolhidos — PE, onde sdo
armaznados 0s 10 melhores cromossomos.
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Fig. 5 -Fluxograma @ AG

O AG implementado posaui dois operadores genético
gue operam dretamente sobre os cromossomos daPE, a
mutacdo e o cruzanento. Na mutegdo, escolhe-se
aleatoriamente um cromosoomo da PE, a seguir,
escolhe-se aleatoriamente um gene do cromossomo, é
feito a operacdo légica OU-EXCLUSIVO com 0 seu
valor, e o resultado é colocado na copia do
Cromossomo. No cruzarrento, escolhem-se
aleatoriamente dois cromosomos da PE, a seguir,
escolhe-se aleatoriamente a sicdo de dois genes dos
cromossomas, o conjunto de genes delimitados pelos
genes escolhidos sdo trocados entre os dois
cromossomos, gerando dois novos comosomos. Os
Cromossomos resultantes da mutgdo e cruzamento sao
colocados em locagbes escolhidas aleatoriamente na
PP.

1.6. Reslltados Experimentais

Foram feitas diversas experimentacbes com o AG.
Deddiu-se encontrar um CJT congtituido de seis
janelas ge geras® as pores previsées e um outro CJT
gue gerase as melhores previsdes. A experimentacdo
foi feita com NJA=6 (V& Apédice A) eo Bloco AG
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forneceu oCJT(3;4;5;7;8;9) paraas pioresprevisbese o
CJT(4;5;6;9;10;11) pa as nelhores.

As Fig. 6 e Fig.7 mostram & previsdes nas demais
jandlas apds um teinamento congtituido de 1000
iteracBes.
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Fig.6 Treinamento e PrevisGes com 0 CJT(3;4;5;7;8;9)

Observe-se que a pevisdo é polarizadana média dos
valores dasérie. Nota-se, tarbém, que a RNA ndo esta
completamente treinada, btdavia os resultados de
previsdo sdo mehores devido a maor capaidade de
generalizagcdo da rede. Para o FPN treinado com o
CJT(3;4;5;7;8;9) émos o0s <guintes erros meédios
guaddéticos 0,0183e 0,0750,respedivamente paa as
janelas alvos 12 e 13. JAgpa o FPNtreinado com o
CJT(4;5;6;9;10;1) temos os sguintes erros madios
guaddéticos 0,0016e 0,0100,respedivamente paa as
janelas alos 12e 13.
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Fig.7 Treinamento e PrevisBescom o
CJT(4;5;6;9;10;11).

1.7. Caonclusbes dPerspectivas

Muitas observacBes feitas durante o proces de
treinamento do RNA tem orientado a pesquisa e 0
desaewolvimento do SR, oautras permanecem sem
respostas satisfatorias.

Por exemplo: para um pgqueno nimero de iteractes
alguma jandas do CJT apesentavam um
comportamento  surpreendente.  Os  erros  médios
guaddticos na janela alvo, inicialmente diminui e, logo
apls aesce, e com aumento do nimero de iteracdes



ele tende a zero. A RNA aprende empoucas iteracdes
as caracteristicas de alguma jandlas do CJT, enquanto
outras janelas exigem um nimero maior de iteragdes.
Saa que esas obsevagOesindicam perturbacdes na
série temporal? Ou €eas estariam @%ciadss ao
tamaiho das janelas de entrada? Ou, anda, eas
dependem do tamanho das janelas alvos?

Por outro lado, temos que pequenas variacBes nos
valores préximos ao ponto de transicdo entre duas
funcBes de pertinéncia, levam a valores fuzzificados
gue se diferenciam por um nivel, o que resulta em um
grande erro de previséo.

Durante a experimentacdo com os CJTs dos melhores e
piores resultados observou-se que alguma janelas
paticipavam s dois conjuntos. Além dis,
constatou-se que se for conheddo o grupo das mehores
janelas, descartando as demais, consegue-se uma
excdente previsdo nas Ultimas janelas. Infdizmente
este resultado ndo € conclusivo, pois ndo foram anda
realizadbs os exaustivos testes para os CJTs tendo um
ndmero de componentes diferentes de 6. Assm, ndo se
garante que as Ultimas janelas fagcam pate do grupo das
melhores. Como tanbém ndo se garante que 6 sga o
ndmero étimo de componentes da CJT.

Finalmente, nota-se a necessida@ de definir um novo
indice de desempenho para 0 AG e de dotar o SPI de
um controle sobre 0 nimero de janelas do CJT que sera
produzido pelo AG.

O atual estdgio da pesquisa e do desenvolvimento do
SH tem propiciado aos aubres umaforte convicgdo que
estdo lidando com algo novo e que cetamente se
congtituira num aango na concepcdo de sistemas
inteligentes.
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APENDICE A — Cancetos Béasicos

Definicdo 1 - Janela é um conjunto de
amostras conseautivas de umasérie temporal.

Definicdo 2 - O mnjunto das amostras da
Janela a serem usados como excitacdo da RNA é
denominado Janela Entrada.

Definicdo 3 - O mnjunto das amostras da
Janela a serem usados como alvo para treinamento da
RNA é denominado Janela Alvo.

Definicdo 4 - Ddine-se 8brepaso como a
diferenca entre os pontos iniciais de duas janelas
conseautivas. (Fig. 8)

ENTRADA ALVO

JAN1

JAN2

JAN3

Fig.8 Conjunto de Janelas paia Treinamento - CJTcom
solrepas 11.

Definicdo 5 - Um Conjunto de Jandas
conseautivas usadas paa Treinamentos denomina-se
CJT.

Definicdo 6 — Ddine-se NJA (Ninero de
Janelas Ativas) como o nimero de janelas do CJT que
devem ser treinadas.



