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Abstract. This work describes the development of a type 2 Fuzzy Inference Sys-
tem by using Genetic Programming for applications in time series forecast. The
resulting model, called GPFIS-Forecast+ is based on the GPFIS-Forecast crea-
ted previously, which made use of Multigene Genetic Programming an provided
good results. Results show that the system with type 2 fuzzy sets improves the
performance, especially for noisy data.

Resumo. Este trabalho descreve um Sistema Fuzzy do tipo 2 desenvolvido au-
tomaticamente com o auxilio da Programacdo Genética para aplicagdo em pre-
visdo de séries temporais. O modelo resultante, denominado GPFIS-Forecast+,
é baseado no GPFIS-Forecast desenvolvido anteriormente, que fez uso da
Programacdo Genética Multigénica com bons resultados. Os resultados de-
monstram que, conforme o esperado, o sistema com conjuntos fuzzy do tipo 2
melhora o desempenho, principalmente na presencga de dados ruidosos.

1. Introducao

Modelos de previsdo para séries temporais tém sido aplicados com sucesso em areas como
logistica [Ritzman & Krajewski 2003], gestao de investimentos [Hajek 2018], previsdo de
carga energética [Zor et al. 2017], meteorologia, processamento de sinais [Wang & Men-
del 1992], etc. Tais modelos podem ser divididos em [Mahalakshmi et al. 2016]: Modelos
Tradicionais e Modelos Computacionais. O primeiro tipo considera féormulas e técnicas
estatisticas, pressupondo que a série temporal representa um processo estocdstico, cujo
comportamento deve respeitar as leis probabilisticas. Esta abordagem, normalmente, faz
uso de métodos de tratamento dos dados para enfim se executar a previsao. Exemplos
podem ser encontrados em [Holt 2004, Brown & Meyer 1961, Winters 1960, Box et al.
2015]. A segunda categoria considera modelos gerados a partir de dados existentes e que
sdo entdo empregados para prever dados futuros. Neste processo, pode-se fazer uso de
Redes Neurais Artificiais [Zhang et al. 1998], Algoritmos Genéticos [Chai et al. 1997],
Logica Fuzzy [Wang & Mendel 1992], [Takagi & Sugeno 1993] e de hibridizacdes de
tais técnicas [Herrera & Magdalena 1997] [Jang 1993, Karaboga & Kaya 2018]. Uma
destas hibridizacdes é o GPFIS-Forecast [Koshiyama 2014, da Cunha 2015], que, em sua
esséncia, € um modelo computacional fuzzy-genético do tipo Pittsburgh [Herrera & Mag-
dalena 1997] que utiliza o método evolutivo Programac¢do Genética Multigénica [Koza
1992, Searson et al. 2007] para gerar uma base de regras 6tima para um Sistema de In-
feréncia Fuzzy Mamdami do tipo 1. O estudos descritos em [da C. Ferreira et al. 2015]
mostraram o bom desempenho deste modelo.



Este artigo descreve a elabora¢do do modelo GPFIS-Forecast+, cuja estrutura é
também do tipo Mamdani mas que faz uso de conjuntos fuzzy do tipo 2 intervalares
[Karnik et al. 1999] com o intuito de se obter uma base de regras mais eficiente e e
de aprimorar o desempenho, principalmente na presenca de dados ruidosos. Segundo
[Khosravi et al. 2012], o uso de um sistema fuzzy Takagi-Sugeno do tipo 2 intervalar
demonstra uma grande vantagem em termos de acuricia quando comparado a um sistema
fuzzy Takagi-Sugeno tipo 1. Pretende-se constatar que tal afirmacido também € valida
quando da comparacgdo entre o0 GPFIS-Forecast e o0 GPFIS-Forecast+.

Este trabalho estéd organizado da seguinte forma: a préxima secdo discorre sobre a
Programacdo Genética Multigénica, meta-heuristica evolutiva na qual o GPFIS-Forecast+
esta baseado. A terceira se¢do apresenta as etapas que configuram o modelo GPFIS-
Forecast+: fuzzificacdo, inferéncia, redugdo de tipo, defuzzificacao e avaliagdo. A secio
4 apresenta o estudo de caso. Os resultados e discussdes se encontram na se¢dao 5. A
secdo 6 conclui o trabalho.

2. Programacao Genética Multigénica

A Programacdo Genética (PG) [Koza 1992] utiliza o conceito de se evoluirem solugdes
para problemas. A populacdo é caracterizada por individuos — como programas de com-
putador — que representam possiveis solugdes para o problema proposto. Estes individuos
sdo estruturados em drvores, que retratam uma combinacdo de operagdes (circulo laranja
na Figura 1) e terminais (circulos azuis na Figura 1).

Terminais s@o as varidveis do problema a ser resolvido, enquanto que as conexdes
sdo fungdes (operagdes) matematicas. O exemplo da Figura 1, mostra um cromossoma
cuja representacdo como uma funcao € X*X, ou seja, multiplica-se a variavel X por ela
mesma.

A medida que sdo adicionados diversos tipos de conectores e terminais, a quan-
tidade de individuos possiveis expressa a complexidade de solu¢des para o problema. A
programagdo genética utiliza os conceitos de algoritmos genéticos [Herrera & Magdalena
1997] tais como sele¢do, cruzamento e mutagdo, para buscar uma solucio tima.

A Programacgdo Genética Multigénica (PGMG) [Koza 1992] considera que um
individuo possui mais de uma arvore em sua representacdo. Assim, uma solugdo € com-
posta pela agregacio de arvores. O exemplo da Figura 2 ilustra um cromossoma com dois
genes, cada um com uma arvore.
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Figura 1. Exemplo de um cromos- Figura 2. Exemplo de um cro-
soma de programacio genética mossoma como multigénico da

programacao genética

Esta estrutura cromossdmica abre caminho para outras possibilidades de cruza-
mento: de alto nivel (Figura 3) e de baixo nivel (Figura 4).
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Figura 4. Exemplo de crossover baixo nivel

O operador de mutacao € usado para refazer um gene inteiro ou para mudar parte
de uma arvore de um gene selecionado.

3. Modelo GPFIS-Forecast+

A previsdo univariada de uma série temporal utiliza informacdes da propria série para
determinar valores futuros. Para uma série temporal de tamanho 7, a i-ésima janela de
previsdo, cujo tamanho é P, é dada por s; = {s;.1, ..., S1},onde ¢ € [1,(T'— P)| € Z. A
janelas; é formada por observagdes s;.,, em cada p-ésima defasagem S, onde p € [1, P] €
Z . O alvo da previsao € denotado por y; € Y.

O GPFIS-Forecast [da Cunha 2015] é um sistema fuzzy genético do tipo Pitts-
burgh [Herrera & Magdalena 1997] que, ao ser adaptado para lidar com conjuntos fuzzy
do tipo 2 intervalares, assume a configuragao ilustrada na Figura 5. Descrevem-se a seguir
as funcoes dos diferentes blocos mostrado nesta figura.
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Figura 5. GPFIS - Forecast+

3.1. Fuzzificacao

Para cada defasagem (lag) s;, sdo associados L conjuntos fuzzy tipo 2 intervalares fllp,
cuja mancha de incerteza (FOU) [Mendel & John 2002] ¢ delimitada pelos conjuntos
Ay, e Ay, que sdo, respectivamente, as fungdes de pertinéncia superior (UMF) e inferior

(LMF) do conjunto fuzzy tipo 2 intervalar fllp:

Ay = { (i t7 (s500)lsi € Sy L€ [1,L] € 2} (1)

Ay = { (i, (1= FOU) # jiz-(s53))si € Sy L€ [1,1] € 2} 2)

A fungdo p4,, : S, x [0,1] — [0, 1] mapeia cada observagdo s, a um grau de pertinéncia
a Ay,. O parametro de mancha de incerteza (FOU), que define a distancia entre UMF e
LME, pode variar entre 0 (equivalente a um sistema fuzzy tipo 1) e 0,9.

No processo de fuzzificagdo sdo utilizados conjuntos fuzzy do tipo triangular
[Unune et al. 2018] e o universo de discurso é delimitado pelo valores de maximo e
minimo dos dados de treino. A Figura 6 mostra um conjunto fuzzy tipo 2 intervalar,
delimitado pelos conjuntos fuzzy superior (em vermelho) e inferior (em azul).
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Figura 6. Exemplo de conjunto fuzzy triangular tipo 2.



3.2. Inferéncia

Uma regra fuzzy € composta pela combinacdo de premissas e consequentes. Um exemplo
de regra com P antecedentes e um consequente €:

SES; é A4, E..ES,éA,, ENTAO S, é By
A premissa desta regra pode ser expressa matematicamente pela Equacdo 3, onde
um operador t-norma * representa o conectivo “E” .
1, (sip) = pa,, (si1) * .. xpg, (sip) 3)

onde p Ad(sm, e Sip) = [ Ad(si, p) € o grau de pertinéncia conjunto das P defasagens de
s; em rela¢@o a d-ésima de D premissas (d € [1, D] € Z).

Do ponto de vista da Programagao Genética, a premissa € uma arvore e a base de
regras € um cromossoma de arvores, como visto na Figura 7. A primeira premissa repre-
senta 115, (s1,p) = Hiy, (31712 * |14, (51,2). Esta pode ser expressa de forma linguistica
como “SE Sl E Al;l E 53 E A3;3”.

Premissas
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Figura 7. Exemplo de Premissas de uma base de regras

Na etapa de inferéncia, os dados fuzzificados passam por uma série de operagdes
de acordo com as regras criadas em um processo que consiste em duas partes: formulacao
e associagao.

A formulacao, na primeira populacdo da programacao genética, cria as premissas
das regras de todos os individuos de maneira aleatdria, precavendo-se para que nunca haja
premissas repetidas num mesmo individuo. Conforme a populacdo evolui, as premissas
dos novos individuos sdo criadas por meio de processos genéticos como cruzamento e
mutacao.

A associacdo é o processo que gera os consequentes para cada premissa criada
na etapa de formulagdo. Isto pode ser efetuado de duas maneiras: (i) aleatoriamente ou
(i1) utilizando métodos que geram consequentes a partir de informacdes dos dados. Esta
segunda opg¢ao € a adotada nesse trabalho.

A métrica que possibilita a escolha do consequente mais adequado para uma de-
terminada premissa € a dos Minimos Quadrados Restritos (MQR):

T D
min : Z(ﬂgk(yi) — Z wd/ﬁzd(sz‘,P))Q )
i=1 d=1

D(k)

s.a.:dezledeO
d=1



onde wq € 0 peso ou grau de influéncia de ji (s; p) para predizer valores associados ao

k-ésimo termo consequente B, (KX conjuntos fuzzy By, onde k € [1,.., K] € Z, sdo
associados a Y (variavel de saida)).

A d-ésima regra fuzzy de um SIF do tipo Mamdani pode entdo ser expressa da
seguinte forma:

Ritam : 1z,(w) = ng,(sip) * g, (u) )

onde v € U (universo de discurso da funcao de pertinéncia By).

Quando a regra R% ¢ ativada, o resultado desse processo gera um conjunto

fuzzy de saida Z; com um intervalo de pertinéncias para cada valor do universo de dis-
curso U. Caso mais de uma regra fuzzy das D existentes na base de regras seja ativada
ao mesmo tempo, utiliza-se um operador de agregacdo para que cada valor de u possua
apenas um intervalo de pertinéncias, ou seja, uma pertinéncia para a UMF e uma para a
LMF das n regras ativadas.

A funcdo agregadora g efetua a seguinte operagao:

pz, (W) = glpg, (w), ... pz, (u)) (6)

g9

Existem diversos operadores de agregacdo disponiveis na literatura [Calvo et al. 2002],
sendo o “maximo” o mais utilizado.

_No final do processo de agregagao o resultado € um conjunto fuzzy tipo 2 interva-
lar Z,; definido como: . B
2,=1/12, 7, 0

Observe-se, na equacao (7), que a funcdo de pertinéncia secundaria [Mendel & John 2002]
¢ unitdria para todo o universo de discurso.

3.3. Reducao de Tipo

Para se realizar a defuzzificacdo em um SIF do tipo 2, é necessario efetuar, anteriormente,
uma reducdo de tipo. Para tal ¢ empregado o método de KM [Karnik et al. 1999], apre-
sentado na Tabela 1, e considerando o conjunto fuzzy tipo 2 intervalar definido pelas LMF
e UMF ,u_Zg(u) e fiz,(u), respectivamente. Na tabela, w, € o r-ésimo valor do universo de

discurso de M_Zg(u) e fiz,(u). Considera-se também que v1, = u_Zg(wT) e v2, = fiz,(wy).



Tabela 1. Método KM

Calcula-se 0 Hy:

Calcula-se 0 Hg

Iteracao 1:

Passo 1: calcula-se ¢ :
R vl +v2
/! Zr 1’LU7« - -

CcC =

>

’1)17’-’—7}27’

Passo 2: encontra-se k tal que Wy § k< wpqq

Passo 3: calcula-se cl(k):
cl(k) =
Zle wr*v1i+Zf:k+1 WykV2,

Z}::I ”1T+Z§:k+1 v2;

Passo 3: calcula-se cr(k):
cr(k) =
Zle w,«*v2r+2f:k+1 wypxvl,

Zf:l ’U1T+Z§:k+l V2,

Passo 4: verifica-se se cl(k) = ¢
Se sim entdo H; = k e inicia-se o
calculo de H;, caso contrario se se-
gue para o passo 5.

Passo 4: verifica-se se cr(k) = ¢
Sesim entdo Hr = k e inicia-se o
calculo de Hp, caso contrario se se-
gue para o passo 5.

Passo 5: Faz-se “ ¢’ = cl(k)” . Con-

tinua para a proxima iteracao

Passo 5: Faz-se “ ¢’ = cr(k)” . Con-

tinua para a proxima iteracao

Da segunda iteracdo em diante, segue-se o caminho a partir do passo 2,
até que a verificacao do passo 4 seja verdadeira.

O resultado € o seguinte conjunto fuzzy tipo 1 intervalar:

1 1

C(x) = — i N
O Uat) Ty )= i 2
VA, 2i=1HAc() VOE[LMF(2),UMF(x)] S~-" 0,

1 . N2
= — — cr(A) = max M
{cl(A), . cr(A)} VOE[LMF (2),UMF(z)] " 6,

®)

Nesta equacdo, A, indica o conjunto fuzzy encapsulado de A [Mendel & John
2002].

3.4. Defuzzificacao
Ap6s a redugio de tipo, a defuzzificacao € realizada por:

cl(Hp) + cr(Hg)

Output =
utpu 5

€))

3.5. Avaliacao

O procedimento de Avaliacdo no GPFIS-Forecast+ ¢ definido por um objetivo de
minimizacdo de erro. Tal objetivo é responsdvel pela ordenacdo dos individuos na
populacao.

Uma das métricas utilizadas para comparacdo entres as configuragdes € o Erro
Médio Simétrico Absoluto Percentual (SM APE):



ZT lye—9¢|
t=1 (yi+9¢)/2

MAPE =
5 T

(10)

O Erro Médio Quadratico (RMSE), descrito na Equagdo 11, é a métrica utilizada
para avaliacdo em todos os processos de previsdao do experimento, incluindo as etapas de
treinamento e de de teste.

N _ / 2

4. Estudo de caso

Deseja-se observar como as bases de regras evoluem com a adi¢do da mancha de incer-
teza. Para tal, os parametros do GPFIS-Forecast+ descritos na Tabela 2 foram utilizados
nos experimentos.

Tabela 2. Parametros das configuracoes do GPFIS-Forecast+

Pardmetros Config. 1| Config. 2| Config. 3
Qtd. de previsdes 10 10 10
Tipo do SIF 1| 2intervalar | 2 intervalar
Janela 8 8 8
Horizonte de previsio 18 18 18
Geragoes 100 100 100
Tam. médx. da BR 50 50 0
Profund. da drvore 3 3 3
Tam. da Populagdo 49 49 49
Qtd de termos 5 5 5
Pardmetro FOU 0.00 0.90 0.50

A série temporal Mackey-Glass [Mackey et al. 1977], descrita pela Equacao 12,
foi utilizada nos experimentos.

dx(t) . x(t—7)
dt 14+at—1)"

—bx, a,b,n>0, (12)

Adotaram-se os seguintes valores para os parametros: 7 = 70; 5 =0,1; v =0, 2;
= 10; z(0) = 1,2; At = 10, ndmero de amostras k = 145 e tamanho do intervalo

A Figura 8 mostra a série para 7 = 70 e suas divisdes de treinamento, validacao e
teste.

Para cada uma das trés configuracdo do GPFIS-Forecast+, foram geradas 10 pre-
visdes. A melhor previsdo na etapa de validagdo, para cada configuracao, foi considerada
para a execuc¢do da previsao com a base de teste.



5. Resultados e Discussoes

A Figura 9 mostra as previsdes das configuragdes 1 (Previsdao T1) e 2 (Previsao T2).
As colunas da Tabela 3 mostram os resultados obtidos com o GPFIS-Forecast+ usando
sistemas fuzzy do tipo 1, do tipo 2 com bastante incerteza e do tipo 2 com incerteza
intermedidria. Nota-se que as trés configura¢des proporcionam resultados muito similares
na etapa do treinamento. No entanto, na etapa de teste a base de regras gerada pelo GPFIS-
forecast+ com o SIF tipo 2 com muita incerteza obtém uma melhor generalizagdo.
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Tabela 3. Resultados: GPFIS-Forecast+

Parametros Config. 1 | Config. 2 | Config. 3
Qtd. de previsdes 10 10 10
Tipo do SIF 1 | 2intervalar | 2 intervalar
Janela 8 8 8
Horizonte de previsdo 18 18 18
Geracdes 100 100 100
Tam. mdx. da BR 50 50 50
Profund. da drvore 3 3 3
Tam. da Populagdo 49 49 49
Qtd de termos 5 5 5
Parametro FOU 0.00 0.90 0.50
Resultados

Treino SMAPE 0.171698 | 0.171882 | 0.168916
Treino RMSE 0.088474 |  0.085984 | 0.086360
Validagdo SMAPE 0.108982 | 0.203182 | 0.131101
Validagdo RMSE 0.067631 | 0.096191 | 0.078356
Teste SMAPE 0.279744 |  0.150133 | 0.279646
Teste RMSE 0.197588 |  0.105722 | 0.195962
Tam. final da BR 10 8 10
Tempo de exec. (h) 8 9 8.1

As Tabelas 4, 5 e 6 apresentam caracteristicas importantes do modelo: ha poucas
regras na base de regras final, cada regra apresenta no miximo trés antecedentes e o
nimero de termos da varidvel linguistica € suficiente para gerar uma boa precisdo, em
conjunto com uma boa interpretabilidade, para uma série temporal cadtica. As siglas nas
tabelas significam: “VL” = Muito baixo, “L” = baixo, “M” = médio, “H” = alto e “VH” =



muito alto. O termo “Lag” sucedido de um nimero (1 a 8) € utilizado para denominar o
elemento da janela de previsdo. Cumpre observar que uma janela de tamanho 8 foi a que
proporcionou os melhores resultados para o problema em questao (Mackey-Glass).

Na primeira populagdo, cada um dos 49 individuos possuia 25 premissas. A etapa
de Associagdo estipula quais destas premissas podem gerar regras validas (premissas as-
sociadas a consequentes), tendo como consequéncia a eliminagdo de possiveis regras em
excesso, proporcionando assim bases de regras mais sintéticas. Observe-se que, nas regras
resultantes, aparecem apenas os lags 2, 3 e 8.

Tabela 4. BR da configuracao 1 Tabela 5. BR da configuracao 2

Antecedentes.]  Antecedentes.2 Antecedentes.3 consequentes Aiceoenes | Antoetenies? Anecedenies consequenis

I |LLag2 VLLag2 VL : : :
YLl  HLgl  MLg? H [|ViLag  Llag) VL
3|LLag2 LLag2 H 2|LLg2  Llgd H
4| MLag2 LLag2 VH 3| MLag2 HLag8 MLag?2 VH
5| VHLag8 VH 4| MLag2 Hlag2 i
6|LLig2  MLy? VH SRl Hlg N
7|Hlagd  MLagd H 6|VHLg?  Hlul 0
8 | MLag2 HlLag2 H 7| VA Lag$ VA
9| HLag2 HlLag2 HlLag2 M

0lRe  VE Lgagz g : §Vlgl Ll VL

Tabela 6. BR da configuragao 3

Antecedentes.]  Antecedentes.2 consequentes
1| LLag2 VL Lag?2 VL
2| VLLag2 LLag2 VL
3|LLag2 LLag2 H
4| MLag2 LLag2 VH
5] VLLag8 VL
6 |LLag2 M Lag 2 VH
7| MLag2 MLag2 H
§ | HLag2 HLag2 M
9| VHLag2 Hlag2 L
10| LLag1 MLag2 VH

O P-valor computado pelo teste de Friedman dos resultados da etapa de validagao
foi 0.045049. Isso atesta que existe diferenca estatistica entre os resultados. Ao efetuar
uma comparacao pareada com o teste post-hoc Holm [Garcia et al. 2009] (Tabela 7) entre
configuracdes tem-se as configuragdes 1 e 2 sem diferenca estatistica relevante, com estas
duas se destacando na comparacdo com a terceira.

Tabela 7. Teste post-hoc Holm para o = 0.05 (FRIEDMAN)

Configuracées 2z = (Rg — R;)/SE P Holm
Config. 2 com 3 2.459675 0.013906 0.025
Config. 2 com 1 0.894427 0.371093  0.05




6. Conclusoes e trabalhos futuros

Apresentou-se neste trabalho o modelo GPFIS-Forecast+, destinando a previsdo de séries
temporais e com conjuntos fuzzy do tipo 2 intervalar. Este modelo apresentou boa
acurdcia e boa interpretabilidade. A utilizacdo de um SIF do tipo 2 proporcionou ex-
celentes resultados para uma base dados com ruido, quando comparados com os obtidos
pelo congénere do tipo 1.

Trabalhos futuros considerardo estratégias de inicializagdo do processo de
evolucdo. Uma estratégia automatica de geracdo da configuragdo inicial pode permitir
ao GPFIS-Forecast+ comecar o processo de evolugao com dados mais informativos, faci-
litando e acelerando o aprendizado.
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