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Resumo

Este trabalho propdée uma abordagem fuzzy evolutiva construida sob um algoritmo de
agrupamento recursivo ndo supervisionado com aprendizagem participativa e fungbes de
pertinéncia Gaussiana multivariavel. A partir dessa abordagem, sao introduzidos quatro
modelos que se diferenciam pelo método de atualizacdo dos parametros do consequente
das regras fuzzy e sao denominados eFLS (evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian
Participatory Learning and Weighted Recursive Least Squares), eFMI (evolving Fuzzy with
Multivariable Gaussian Participatory Learning and Multi-Innovations Recursive Weighted
Least Squares), eFCE (evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Learning
and Recursive Maximum Correntropy) e eFTLS (evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian
Farticipatory Learning and Recursive Weighted Total Least Squares). Na abordagem pro-
posta, os grupos séo criados usando uma medida de compatibilidade e um mecanismo de
alerta. A medida de compatibilidade é calculada pela distancia Euclidiana ou Mahalanobis
de acordo com o numero de amostras do grupo. O método de exclusao de grupos combina
idade e populagéo para excluir grupos inativos. Os grupos redundantes sdo mesclados
se houver uma sobreposicao notavel entre dois grupos. Os parametros do consequente
sdo atualizados por um algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados, minimos
quadrados ponderados com multi-inovagdes, maxima correntropia ou minimos quadrados
totais ponderados. O desempenho dos modelos € avaliado e comparado com modelos
alternativos do estado da arte na previsao de séries temporais e na identificagao de sistemas
nao lineares. Os experimentos computacionais e as comparagdes sugerem que 0s modelos
propostos possuem um desempenho comparavel ou superior ao dos modelos alternativos.

Palavras-chave: Sistemas Evolutivos, Sistemas Fuzzy, Previsao, ldentificacao de Sistemas.



Abstract

This work introduces an evolving fuzzy approach constructed based on a non-supervised
recursive clustering algorithm with participatory learning and multivariate Gaussian mem-
bership functions. From this approach, four models are introduced, called eFLS (evolving
Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Learning and Weighted Recursive Least
Squares), eFMI (evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Learning and
Multi-Innovations Recursive Weighted Least Squares), eFCE (evolving Fuzzy with Multiva-
riable Gaussian Participatory Learning and Recursive Maximum Correntropy) and eFTLS
(evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Learning and Recursive Weighted
Total Least Squares). In the proposed approach, clusters are created using a compatibility
measure and an alert mechanism. The compatibility measure is computed by Euclidian or
Mahalanobis distance according to the number of samples in the cluster. Inactive clusters are
excluded by an age and population based-method. Redundant clusters are merged whenever
is a noticeable overlap between two clusters. The consequent parameters are updated by a
recursive algorithm of Weighted Least Squares, Multi-Innovations Weighted Least Squares,
Maximum Correntropy, or Weighted Total Least Squares. Finally, the performance of the
models is evaluated and compared with alternative state-of-the-art models in time series
forecasting and non-linear system identification problems. Computational experiments and
comparisons suggest that the proposed models have superior or comparable performance
to alternative models.

Keywords: Evolving Systems, Fuzzy Systems, Forecasting, System Identification.
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1 Introducao

Neste capitulo, apresenta-se uma descri¢ao inicial do problema abordado por este
trabalho juntamente com os desafios e as motivagcdes que norteiam esta pesquisa. A Secao
1.1 expde a motivagéo e relevancia do trabalho e a Secéo 1.2 descreve a caracterizagéo
do problema. A Secao 1.3 detalha os objetivos a serem alcangados com esta pesquisa. A
Secao 1.4 destaca as publicacdes realizadas com base neste trabalho e a Secéo 1.5 as
principais contribui¢cdes. Por fim, conclui-se o capitulo com a Se¢éo 1.6, na qual € descrito
sucintamente o conteudo de cada um dos capitulos.

1.1 Motivacido e Relevancia

Os sistemas evolutivos inicialmente tratados em Kasabov e Song (1999), Angelov
e Buswell (2001), Kasabov (2001), Kasabov e Song (2002), Angelov e Filev (2004) séo
sistemas computacionais inteligentes capazes de resolver problemas em ambientes di-
namicos e nao estacionarios em varios dominios. Esses sistemas tém a capacidade de
adaptar sua estrutura e parametros simultaneamente a medida que novas amostras séo
disponibilizadas a partir de um fluxo continuo de dados (ANGELQV, 2002). Um sistema
evolutivo atualiza sua estrutura e seus parametros conforme a demanda, dependendo
das caracteristicas do processo e das condi¢cdes operacionais (LUGHOFER, 2011). Em
resumo, as principais caracteristicas dos sistemas evolutivos sdo sua estrutura flexivel
e seu aprendizado incremental e continuo (MACIEL; GOMIDE; BALLINI, 2012; MACIEL
et al., 2012). Neste processo de aprendizagem, as amostras de um fluxo de dados séo
processadas apenas uma vez e entdo descartadas, diminuindo assim o consumo de me-
méria (LUGHOFER, 2013; FERDAUS et al., 2019). Alternativamente, pode-se dizer que o
mecanismo de aprendizagem usa apenas a amostra de dados atual (TUNG; QUEK; GUAN,
2013).

Os componentes estruturais dos sistemas evolutivos podem, geralmente, ser ba-
seados em redes neurais, regras fuzzy ou redes neuro-fuzzy (SKRJANC et al., 2019b).
Os sistemas fuzzy evolutivos tém vantagens sobre redes neurais evolutivas porque séo
mais transparentes e explicaveis em termos linguisticos (ANGELOV; FILEV; KASABOV,
2010b; SKRJANC et al., 2019b). A falta de interpretabilidade é uma grande desvantagem em
diversas aplicagdes, especialmente quando a justificativa para a decisao do modelo € um
requisito de confianga, como na medicina e financas (FERNANDEZ et al., 2019; ARRIETA
et al., 2020).

Nos ultimos anos, novas abordagens foram propostas gerando grandes avangos no
ambito dos sistemas fuzzy evolutivos e solugdes praticas e persuasivas foram alcancadas
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(SKRJANC et al., 2019b). No entanto, ainda existe uma demanda crescente para o desen-
volvimento de sistemas fuzzy evolutivos, e as principais perspectivas estao relacionadas
a adicao, exclusao, divisdo e unido de grupos, neurdnios, granulos, folhas ou nuvens, a
fim de garantir maior flexibilidade, caso ocorra mudanga na dinamica dos dados (LEITE;
SKRJANC; GOMIDE, 2020; SKRJANC, 2020). Além disso, um desafio continuo é a busca
por algoritmos com boa preciséo, alto grau de adaptabilidade e autonomia, e que sejam
computacionalmente eficientes e interpretaveis (SKRJANC et al., 2019b).

Os sistemas fuzzy evolutivos tém sido utilizados com sucesso em diversas areas.
Exemplos de aplicagbes recentes em sistemas evolutivos incluem casas inteligentes e
redes de sensores (SKRJANC et al., 2019b; ALIPERTI et al., 2019), sistemas de transporte
(ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2008; BLAZI&; SKRJANC, 2020), previsao e predicao (LEITE;
GOMIDE; SKRJANC, 2019; RONG; YANG; WONG, 2020), classificacdo (XYDEAS et al.,
2006; SKRJANC et al., 2019a), identificacao, detecgao e diagndstico de falhas (LUGHOFER;
GUARDIOLA, 2008; LEITE; SKRJANC; GOMIDE, 2020), mineracéo de padrdes sequenciais
e reconhecimento de padrdes (IGLESIAS et al., 2009; GARCIA et al., 2019), auto-localizagao
e reconhecimento de pontos de referéncia (ZHOU; ANGELOV, 2007), para citar somente
alguns. Sendo assim, o foco deste trabalho é no desenvolvimento de sistemas fuzzy
evolutivos para tarefas regressao, mais especificamente, previsao de séries temporais e
identificacdo de sistemas.

1.2 Caracterizacao do Problema

A previsdo de séries temporais e a identificagdo de sistemas néo lineares séo tarefas
desafiadoras (SUBHRAJIT; PRATAMA; SUNDARAM, 2019) e podem ser descritas como
um problema n&o linear dindmico e serem representadas por (LUTKEPOHL, 2005):

AT —t —t—n, _ —-n
gE = f(h Ryt Ly, (1)

em que a predicdo no tempo t + k é realizada usando n, e n;, defasagens para modelar
a série, sendo t 0 passo atual, k£ o horizonte da previsao, h = [Etl,..., Eg] as features', y a
sequéncia de dados e f uma funcéo nédo linear adequada para as observagoes anteriores.
Observe que, em um contexto online, o fluxo de dados pode ser expresso como S =

yhy?, Ly .., y™ (FERDAUS et al., 2019).

Os desafios associados a modelagem de sistemas online, com dados variantes no
tempo, tém as seguintes caracteristicas:

+ o fluxo de dados tem tamanho ilimitado, e as amostras chegam online, ocasionalmente,
em tempo real (SKRJANC et al., 2019b);

' Features s&o dados existentes que se relacionam com a série temporal a ser aprendida)
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+ as amostras sao processadas apenas uma vez e depois descartadas, ou seja, preci-
sam ser aprendidas com uma unica passagem nos dados (FERDAUS et al., 2019);

+ 0 sistema deve lidar rapidamente com situag¢des de variagdes nas condi¢gdes ambien-
tais do sistema, tais como drift/shift ou ambientes ndo estacionarios (SKRJANC et al.,
2019b; SUBHRAJIT; PRATAMA; SUNDARAM, 2019);

« grande quantidade de dados a serem processados (SKRJANC, 2020).

Nesse contexto, este trabalho sugere uma nova abordagem para sistemas fuzzy evo-
lutivos para tarefas de regresséo, como previsao e identificagéo de sistemas. A abordagem
proposta € baseada em uma versdo modificada do algoritmo de aprendizado participativo
com fungdes de pertinéncia Gaussiana multivaridvel introduzido por Lemos, Caminhas e
Gomide (2011). Ao contrario dos modelos anteriores, na abordagem proposta, a estimacao
dos grupos usa tanto a distancia Euclidiana quanto a distancia de Mahalanobis. Isso significa
que a amostra € atribuida aos microgrupos (distancia Euclidiana) ou aos grupos (distancia
de Mahalanobis). O uso das duas distancias visa evitar o problema da singularidade ao
calcular a inversa da matriz de dispersao do grupo quando este possui um pequeno namero
de amostras (SKRJANC, 2020). Um método de exclusdo de grupos baseado no conceito
de idade (LUGHOFER; ANGELQV, 2011) e populagdo (ANGELOV; FILEV, 2005) do grupo
foi introduzido. A exclusdo de regras estd associada a capacidade do modelo esquecer
conhecimentos antigos sempre que estes se tornam indteis. Além disso, um novo método
para a mesclagem de grupos é implementado baseado na sobreposicdo notavel de um
determinado par de grupos, visando um melhor desempenho para mesclar os grupos. Por
fim, com base na abordagem proposta sao introduzidos quatro modelos evolutivos que
se diferenciam pelo algoritmo recursivo utilizado para atualizacao dos parametros do con-
sequente: (i) Minimos Quadrados Ponderados; (ii) Minimos Quadrados Ponderados com
Multi-inovagées; (iii) Maxima Correntropia; (iv) Minimos Quadrados Totais Ponderados.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € propor e implementar novos algoritmos fuzzy
evolutivos para tarefas de previséao e identificacao de sistemas.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

» Revisar as metodologias para inclusdo, mesclagem, remocao e atualizacao de grupos
e regras em sistemas fuzzy evolutivos;
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1.4

1.5

1.6

Propor e implementar novos algoritmos fuzzy evolutivos que apresentem boa acuréacia,
alto grau de adaptabilidade e autonomia, e que sejam interpretaveis;

Avaliar e comparar o desempenho dos modelos evolutivos propostos com o estado da
arte em problemas de previsao e identificacao de sistemas dinamicos.

Publicagoes

O presente trabalho gerou as seguintes publicacdes:

Rodrigues, F.; Silva, A.; Lemos, A.. Evolving Fuzzy System with Multivariable
Gaussian Participatory Learning and Recursive Maximum Correntropy - eFCE.
FUZZY IEEE - International Conference on Fuzzy Systems. 2021 - Artigo publicado.
Rodrigues, F.; Silva, A.; Lemos, A.. Um Preditor Fuzzy Evolutivo com Aprendiza-
gem Participativa Gaussiana Multivariavel e Maxima Correntropia - eFCE. VI
Congresso Brasileiro de Sistemas Fuzzy (VI CBSF). 2021 - Artigo publicado.
Rodrigues, F.; Silva, A.; Lemos, A.. An Evolving Fuzzy Predictor with Multivariable
Gaussian Participatory Learning and Multi-lInnovations Recursive Weighted
Least Squares - eFMI. Evolving Systems. 2022 - Artigo publicado.

Contribuicoes da Dissertagao

As novidades e as principais contribuicdes deste trabalho sdo descritas a seguir:

Descrigcao de uma nova abordagem fuzzy evolutiva cuja estrutura evolui com base em
um algoritmo de agrupamento com aprendizado participativo, funcées de pertinéncia
Gaussiana multivariavel e duas distancias na estimativa dos grupos. A exclusao dos
grupos é realizada utilizando o tempo de inatividade e o nimero de amostras associa-
das aos grupos. A mesclagem de grupos é realizada com base na sobreposicao de
dois grupos.

Proposigao de quatro algoritmos fuzzy evolutivos que se diferenciam pelo método
de atualizagdo dos parametros do consequente das regras fuzzy. Os algoritmos
foram propostos para resolugdo de problemas gerais de regressdo em ambientes
nao estacionarios compreendendo condicdes ambientais volateis. Destaca-se que os
algoritmos também podem ser utilizados em ambientes com dados estaticos.

Organizacdo do Trabalho

O texto é divido em 5 capitulos:

Este capitulo apresenta as motivacdes e os objetivos que tangenciam esta pesquisa.
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O Capitulo 2 trds uma breve revisao da literatura para relembrar as principais ideias,
avangos, abordagens e lacunas no desenvolvimento de sistemas evolutivos;

O Capitulo 3 detalha a abordagem proposta;

O Capitulo 4 discorre sobre os experimentos computacionais realizados para avaliar

e comparar o desempenho dos modelos propostos em relagcao aos algoritmos alterna-
tivos do estado da arte, considerando instancias de previsao de séries temporais e
problemas de identificacao de sistemas nao lineares;

» Por fim, o Capitulo 5 trata das consideracoes finais resumindo as contribuicbes do
trabalho e listando sugestdes para estudos futuros.



2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo discorre com os fundamentos de sistemas evolutivos e tras uma revisao
da literatura que ilustra as principais abordagens. Na Se¢éo 2.1 sdo discutidos os conceitos
basicos dos sistemas fuzzy. A Secao 2.2 apresenta uma breve introducao aos sistemas
evolutivos descrevendo suas principais caracteristicas e as tendéncias no desenvolvimento
desses sistemas. A Sec¢do 2.3 trata de uma revisao da literatura e destaca algumas das
relevantes abordagens em sistemas evolutivos.

2.1 Fundamentos de Sistemas Fuzzy

Os sistemas fuzzy sdo modelos matematicos que se baseiam no conceito de
l6gica fuzzy introduzida por Zadeh (1965). Os sistemas fuzzy e suas variagdes tém sido
amplamente utilizados em atividades nas quais sdao necessarias capacidade de raciocinio
semelhantes a dos seres humanos. O conhecimento nos sistemas fuzzy € armazenado em
um conjunto de regras fuzzy. As regras sao suposi¢des logicas do tipo:

SE < antecedente > ENTAQ < consequente >, (2)

sendo que os antecedentes descrevem um conjunto de premissas, que podem ser satisfeitas
totalmente ou parcialmente e sédo representados fungbes de pertinéncia (conjuntos fuzzy).
O consequente é constituido de um conjunto de a¢des ou diagnésticos que sao gerados
quando as condi¢des do antecedente sdo cumpridas. O consequente pode ser linguistico
(MAMDANI; ASSILIAN, 1975) ou funcional (TAKAGI; SUGENO, 1985). Nos modelos linguis-
ticos o consequente € representado por uma fungao de pertinéncia e nos funcionais por
uma funcao de ordem zero ou de primeira ordem.

A Figura ilustra 1 ilustra a estrutura basica de um sistema fuzzy e suas principais
etapas. Como pode ser visto, inicialmente as variaveis de entrada passam por um processo
de fuzzificagado. A fuzzificagao determina o grau de pertinéncia de cada entrada no antece-
dente da regra, ou seja, ler e converte os dados, que normalmente sdo precisos (valores
crisp), numa variavel linguistica usando as fungées de pertinéncia armazenadas na base de
conhecimento fuzzy. Apés a fuzificagdo, os dados sdo encaminhados para 0 mecanismo
de inferéncia. Os valores fuzzificados sao aplicados a um conjunto de regras de inferéncia
que mapeiam as entradas fuzzificadas as regras, do tipo SE-ENTAO, para gerar as saidas
também fuzzificadas (FULCHER, 2008). Uma vez obtido o conjunto fuzzy de saida através
do processo de inferéncia, é necessario fazer a defuzzificagdo do resultado, ou seja, €
efetuada a conversao do conjunto fuzzy de saida em um valor crisp.
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Id ™,
Base de Regras
Entradas Precisas » FUZZIFICAGAD DEFUZZIFICACAD | Saidas Pracisas
[y
k4
»  Inferéncia
Conjuntos Fuzzy |—| Conjuntos Fuzzy
de entrada de Saida
., A

Figura 1 — Estrutura basica de um Sistema Fuzzy.

2.2 Sistemas Evolutivos

Os sistemas evolutivos sédo sistemas inteligentes, em geral, baseados em redes neu-
rais, regras fuzzy ou redes neuro-fuzzy (SKRJANC et al., 2019b). A aplicacdo desses tipo
de sistema tem crescido atualmente, devido ha uma necessidade crescente de processar
fluxos de dados para extrair conhecimento para modelar sistemas complexos. Geralmente,
esses fluxos de dados s&o dindmicos e ndo estacionarios e requerem modelos que pro-
cessem as amostras de dados de forma incremental, passo a passo e, eventualmente, em
tempo real (SKRJANC, 2020). Os sistemas evolutivos tém a capacidade de desenvolver
gradualmente sua estrutura simultaneamente com a atualizagao dos parametros a partir de
um fluxo de dados.

E importante ressaltar, que o termo evolutivo ndo pode ser confundido com evo-
lucionario, enquanto os sistemas evolutivos sao capazes de ajustar sua estrutura e seus
parametros em tempo real. Os sistemas evolucionarios (algoritmo genético (GOLDBERG,
1989), programacao geneética (KOZA, 1992), dentre outros) baseiam-se no processo de
evolugao que ocorre em populacéo de seres vivos e seus mecanismos de adaptacéo sao
inspirados no conceito de selecao, cruzamento e mutagdo de cromossomos.

As principais tendéncias em sistemas evolutivos estdo no desenvolvimento de
técnicas e metodologias para obtengdo de sistemas com alto grau de adaptabilidade e
autonomia, construidos a partir de um fluxo de dados coletado online (ANGELQOV; ZHOU,
2008; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010a; PRATAMA; ANAVATTI; LUGHOFER, 2013;
SKRJANC et al., 2019b). A adaptabilidade e a autonomia sdo obtidas modificando os
parametros e a estrutura do sistema a medida que ocorrem mudangas nos dados de
entrada. Os modelos evolutivos se diferem pelo tipo de estrutura e pelo mecanismo adotado
para realizar a evolugéo da estrutura, o que confere ao modelo um maior ou menor grau de
flexibilidade, robustez e confiabilidade.

A base de regras de um sistema evolutivo pode ser construida incrementalmente por
um algoritmo de agrupamento usando a organizacdo espacial de varidveis de entrada e/ou
saida (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2010). O algoritmo de agrupamento processa 0s
dados de entrada recursivamente e pode adicionar, excluir ou adaptar os grupos existentes
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de forma dindmica. Outras abordagens usam o erro de modelagem calculado recursiva-
mente para construir a base de regras (WANG; ZENG; KEANE, 2010; SILVA et al., 2014).
Alternativamente, pode-se dizer que nessas abordagens, a estrutura evolui com base na
qualidade do modelo resultante.

2.3 Revisao da Literatura

A maioria dos sistemas evolutivos sdo baseados em regras de Takagi-Sugeno de
ordem zero ou de primeira ordem (GARCIA et al., 2019) e os parametros do consequente
sao atualizados por minimos quadrados recursivos, gradiente descendente ou versoes
modificadas desses algoritmos (SKRJANC et al., 2019b). O eTS (evolving Takagi-Sugeno),
introduzido em Angelov (2002), é um marco importante no desenvolvimento de sistemas
evolutivos. O eTS usa uma versao incremental do algoritmo de agrupamento subtrativo e
regras funcionais de Takagi-Sugeno de primeira ordem. A base de regras evolui continua-
mente, adicionando novas regras e modificando regras e parametros existentes. A criagao
de novas regras ou a modificacao das regras atuais € realizada pela avaliagao recursiva do
potencial das novas amostras. Os parametros do consequente das regras sao atualizados
por um algoritmo recursivo de minimos quadrados.

Varios modelos evolutivos foram construidos sob a estrutura eTS. O Simpl_eTS
(ANGELOV; FILEV, 2005) é uma versao rapida do eTS que visa simplificar os calculos de
potencial. O algoritmo combina o conceito de dispersdo com uma medida de densidade
de dados, que pode ser calculada com maior facilidade, resultando em um algoritmo
semelhante e mais eficaz do ponto de vista computacional. O Simpl_eTS usa fungdes de
pertinéncia Cauchy em vez das fungdes de pertinéncia Gaussianas usadas no eTS. Além
disso, o Simpl_eTS apresenta um método para remover grupos/regras usando o conceito
de populacédo. Uma versao estendida do eTS foi proposta por Angelov e Zhou (2006) e
denominada xTS (eXtended Takagi-Sugeno). Este modelo combina modelos Takagi—Sugeno
de ordem zero e primeira ordem com um algoritmo de agrupamento incremental. No xTS, o
raio de influéncia dos grupos € estimado recursivamente. Os grupos e regras sao removidos
pela proporcao entre o conjunto de suporte, o numero total de amostras e a idade dos
grupos (ANGELQV; ZHOU, 2006). Um modelo flexivel e autbnomo chamado eTS+ foi
proposto em Angelov, Filev e Kasabov (2010b) como uma versao aprimorada do eTS. No
eTS+, os antecedentes e a estrutura da base de regras sdo atualizados usando os critérios
de utilidade, idade, area de influéncia e densidade local. Este modelo nao requer limites ou
parametros definidos pelo usuario (ANGELOV, 2011).

O FLEXFIS (Flexible Fuzzy Inference Systems), detalhado em Lughofer (2008b), usa
um algoritmo de agrupamento recursivo derivado de uma modificagdo da quantiza¢ao veto-
rial (LUGHOFER, 2008a). Um novo grupo é criado apenas quando o numero de amostras
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associadas a este grupo excede um limite predefinido. Os parametros do consequente das
regras sao estimados por um algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados. Em
Lughofer (2012) uma versao melhorada do FLEXFIS foi introduzida, chamada FLEXFIS++.
A principal melhoria apresentada no FLEXFIS++ € a atenuacdo da complexidade pela
mesclagem e exclusao de regras devido ao mecanismo que reduz a dimensionalidade de
maneira suave e gradual.

O aprendizado participativo foi proposto em Yager (1990) e modificado para uso
em sistemas evolutivos no trabalho de Silva, Gomide e Yager (2005). Em Lemos, Cami-
nhas e Gomide (2011) foi introduzido um novo modelo fuzzy evolutivo com aprendizado
participativo chamado eMG (evolving Multivariable Gaussian Fuzzy System). O eMG usa
funcdes de pertinéncia Gaussiana multivariavel na representagao dos grupos. O antece-
dente das regras € obtido pelo algoritmo de agrupamento com aprendizado participativo.
Os parametros do consequente sao atualizados por um algoritmo recursivo de minimos
quadrados ponderados. O algoritmo do eMG permite a inclusdo de uma nova regra, a
modificagdo dos parametros de uma regra existente e a mesclagem de regras redundantes.
O eGAUSS+ demonstrado por Skrjanc (2020), assim como o eMG(LEMOS; CAMINHAS;
GOMIDE, 2011), € baseado no conceito de aprendizagem participativa e usa funcoes de
pertinéncia Gaussiana multivariavel. Este algoritmo cria e adiciona novos grupos com base
no conceito de tipicidade, calculado pela densidade Gaussiana ndo normalizada da amostra
atual. Um novo grupo é criado sempre que o grau de tipicidade da amostra excede o valor
limite para todos os grupos. Os grupos sdao mesclados utilizando o conceito de volume que,
segundo os autores, diminui 0 custo computacional.

Alguns algoritmos fuzzy evolutivos tém uma estrutura granular como eOGS (evolving
Optimal Granular Systems) (LEITE; SKRJANC, 2019), eFGP (evolving Fuzzy Granular
Predictor) (GARCIA et al., 2019) e elX (evolving Internal-eXternal Fuzzy) (AGUIAR; LEITE,
2020). O eOGS usa fungdes de pertinéncia Gaussiana para definir a granularidade do
modelo e operar com formas hiper-retangulares nos granulos. Os granulos e regras sao
criados sempre que a amostra nao esta dentro do limite inferior e superior de nenhum
granulo. Para mesclar dois granulos, obtém-se o menor valor da norma da diferenca entre
os pontos médios de todos os pares de granulos. Se esse valor for menor que um limite
(constante ou variante no tempo), os granulos serdao mesclados. A remocao do granulo
ocorre se 0 numero de amostras que ativaram o granulo for igual a zero apds um determinado
nuamero de novas amostras.

O eFGP (GARCIA et al., 2019), por outro lado, possui funcées de pertinéncia
Trapezoidal e os parametros do consequente das regras sao atualizados por um algoritmo
recursivo de minimos quadrados. Os granulos e as regras sao criados sempre que a nova
amostra contém pelo menos um elemento fora da regido de expansao de qualquer granulo.
Os granulos sao excluidos se ndo forem ativados por uma instancia de tempo predefinida.
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A mesclagem usa o método do casco convexo, em que a unidao dos granulos é o menor
conjunto convexo que contém os granulos mesclados.

O elX (evolving Internal-eXternal Fuzzy) (AGUIAR; LEITE, 2020) é um classificador
evolutivo com uma estrutura granular de borda dupla e um algoritmo de treinamento nao
supervisionado. Este algoritmo usa fungdes de pertinéncia Trapezoidal e os granulos sao
delimitados por hipercaixas internas e externas. Um novo granulo é criado sempre que uma
amostra ndo pertence a nenhuma regido interna ou externa de um granulo. A mesclagem
ocorre se um par de granulos estiver suficientemente préximo, ou seja, sempre que a norma
da diferenga em seus centros for menor que um valor predefinido entre 0 e 1. O elX utiliza
dois métodos de mesclagem, média ponderada e casco convexo. O método de mesclagem
de casco convexo produz um granulo mais espesso que encapsula todas as informacoes
dos granulos anteriores.

O ALMMo (Autonomous Learning Multi-Model Systems) é um sistema fuzzy evolutivo
introduzido em Angelov, Gu e Principe (2018), que possui uma estrutura de agrupamento
composta por uma estrutura sem forma ou limites denominada nuvem de dados. Novas
regras sado criadas com base na densidade local da nova amostra. Uma nova regra é
adicionada sempre que a densidade local da nova amostra em cada nuvem de dados é
maior do que as densidades dos dados nos protétipos das nuvens de dados existentes ou
menor que a densidade minima em qualquer um dos protétipos. Caso contrario, a nova
amostra é atribuida a nuvem de dados mais proxima. A exclusdo de regras é realizada
com base nos conceitos de utilidade e importancia. Inicialmente, as regras obsoletas sao
removidas usando um conceito de utilidade. Uma regra é removida se sua utilidade for
menor que um parametro definido para monitorar a qualidade das regras fuzzy. Entao, as
regras menos importantes sdo excluidas sempre que a soma acumulada normalizada dos
valores dos parametros for menor que o valor médio da soma acumulada normalizada de
todas as regras.

Outro modelo baseado em nuvem de dados € o AutoCloud proposto por Bezerra et
al. (2020). Sua estrutura evolui com base no conceito de tipicidade e excentricidade. No
AutoCloud, uma nova nuvem de dados é criada se 0 novo centro de amostra for menor ou
igual a um limite. Além disso, duas nuvens se fundem sempre que 0 nUmero de amostras
pertencentes a ambas as nuvens simultaneamente € maior do que o numero de amostras
que pertencem a elas separadamente.

O eNFN (evolving Neo-Fuzzy-Neuron) (SILVA et al., 2014) é uma rede neuro-fuzzy
evolutiva que usa fungdes de pertinéncia Triangular e complementar. As regras sao do tipo
Takagi-Sugeno de ordem zero e podem ser adicionadas, excluidas ou ter seus parametros
ajustados, dependendo do erro de modelagem calculado recursivamente. Para criar regras
fuzzy, o valor médio do erro local das regras correspondentes as fungdes de pertinéncia
mais ativas é calculado e comparado com o valor médio do erro de modelagem global.
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Se o valor médio do erro local for maior do que o erro médio global, uma nova regra
sera adicionada. A exclusado de regras € baseada na idade da regra. Os parametros do
consequente sdo atualizados por um algoritmo baseado no gradiente descendente com
taxa de aprendizado étima.

O eCauchy introduzido em Skrjanc et al. (2018) e em Skrjanc et al. (2019a) usa
fungdes de pertinéncia Cauchy que permitem a criacdo de grupos com forma hiper elipsoidal.
A criacao de grupos € baseada no conceito de tipicidade. A tipicidade é calculada usando a
densidade local do tipo Cauchy (ANGELOV; YAGER, 2011; BLAZI¢; DOVZAN; SKRJANC,
2014). Assim, um novo grupo € criado se 0 maior grau de tipicidade da amostra atual
for menor que seu respectivo limite para todos os grupos. Por outro lado, uma regra sera
removida sempre que o0 numero de amostras do grupo estiver abaixo de um limite predefinido.
Quatro opgdes sao apresentadas para mesclar os grupos: pela distancia de Mahalanobis
entre dois grupos; com base em graus de associagao das amostras; pela correlagao entre os
niveis de disparo dos grupos; ou, no caso de modelos de regressao, a partir de informacoes
dos modelos locais. Além disso, o eCauchy possui um mecanismo de divisao de grupo,
no qual divide os grupos contendo um determinado niumero de amostras classificadas
incorretamente.

A Tabela 1 resume as principais caracteristicas dos modelos evolutivos descritos
neste capitulo. A tabela ilustra as funcdes de pertinéncia e os métodos para adicionar,
mesclar e excluir regras e/ou grupos usados pelos modelos. O algoritmo de aprendizado
dos parametros do consequente também é apresentado.
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3 Abordagem Proposta

A abordagem proposta neste trabalho foi construida empregando um algoritmo de
agrupamento recursivo ndo supervisionado com aprendizagem participativa e funcoes de
pertinéncia Gaussiana multivariavel. Sao introduzidos quatro novos algoritmos, chamados,
respectivamente, eFLS (evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Learning
and Weighted Recursive Least Squares), eFMI (evolving Fuzzy Multivariable Gaussian Par-
ticipatory with Multi-Innovations Recursive Weighted Least Squares), eFCE (evolving Fuzzy
with Multivariable Gaussian Participatory Learning and Recursive Maximum Correntropy) e
eFTLS (evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Learning and Recursive
Weighted Total Least Squares). As proximas sec¢des detalham a abordagem proposta. Mais
especificamente, a Sec¢ao 3.1 introduz a abordagem proposta e sumariza suas principais
etapas. A Sec¢ao 3.2 apresenta as regras e fungdes de pertinéncia. A Segao 3.3 ilustra como
0 primeiro grupo/regra é criado e destaca os célculos para a obtencéo da saida. Em seguida,
a Secéao 3.4 discorre sobre a metodologia para criar e atualizar grupos e regras. O método
usado para a mesclagem dos grupos é descrito na Secao 3.5 e para eliminagao na Segéao
3.6. A Secéo 3.7 ilustra os procedimentos a atualizacdo dos parametros do consequente
das regras. Finalmente, a Secao 3.8 descreve os parametros e apresenta o algoritmo da
abordagem.

3.1 Introducao

A abordagem proposta pode, em uma unica passagem, calcular a saida e atualizar
sua estrutura e parametros simultaneamente. A estrutura evolui adicionando uma nova
regra, mesclando ou excluindo uma regra existente. A Figura 2 mostra um fluxograma com
as etapas da abordagem proposta e a seguir as principais etapas sdo sumarizadas:

* O modelo € inicializado com a primeira amostra e o primeiro grupo é criado centrado
nesta amostra. A partir do centro do primeiro grupo é criado 0 antecedente da primeira
regra e os parametros do consequente desta regra sao definidos por um valor inicial
pré-estabelecido. Esta etapa é realizada apenas uma vez.

+ Em seguida, para cada amostra, verifique o nimero de amostras atribuidas a cada
grupo. De acordo com o numero de amostras dos grupos, a medida de compatibilidade
usa a distancia Euclidiana ou de Mahalanobis.

+ Calcule o antecedente e o consequente das regras. Em seguida, obtenha a saida do
modelo.

+ Calcule a medida de compatibilidade e o indice de alerta. Encontre o grupo com a
maior compatibilidade e decida se um novo grupo deve ser criado ou se o centro do
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Figura 2 — Fluxograma da abordagem proposta.
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grupo mais compativel deve ser atualizado.

* Verifigue se ha grupos redundantes e decida se eles devem ser mesclados.

« Encontre o grupo com maior tempo de inatividade e decida se ele deve ser removido.

+ Atualize os parametros do consequente usando o algoritmo recursivo de minimos
quadrados ponderados, minimos quadrados ponderados com multi-inovagbes, maxima
correntropia ou minimos quadrados totais ponderados.

3.2 Regras Fuzzy

A abordagem proposta usa regras fuzzy de Takagi-Sugeno de primeira ordem, cujos
antecedentes sao representados por fungdes de pertinéncia Gaussiana multivariavel. As
regras fuzzy sdo como se segue:

Ri: Sea'é Byentao y) = hig+ > 00, M

1]]

Ri: Sex'é Bjentdo y; = hiy+> 7" hi;x

ZJJ

R.: Sex'é B.entao yt = hl, + Zm ht.x

C]]

em que R; é a i-ésima regra, ¢ € o indice das regras fuzzy e grupos, z‘ é a amostra de
dados atual descrita como [z}- - -2} - - z1,]", ¢t é 0 passo atual, j é o indice das variaveis
de entrada, m é o numero de variaveis de entrada, B; € uma funcao de pertinéncia Gaus-
siana multivaridvel com parametros extraidos do centro do grupo correspondente, y! é o
consequente da i-ésima regra (saida da regra), hl, e ht sao os parametros do consequente

da i-ésima regra e ¢ € o numero de regras e grupos.

Uma fungéo de pertinéncia Gaussiana multivaridvel pode ser descrita por:

flz) = em 2@ DD @) (3)
na qual 1 € um vetor com o centro dos grupos (valor modal) definido como [pf. . . pf- - -pfi]7,
¢! é o nimero de grupos e microgrupos e > é uma matriz positiva definida simétrica m
x m. Na abordagem proposta, como nas versdes anteriores, 0 numero de grupos é igual
ao numero de regras fuzzy, ou seja, cada grupo representa uma regra. Os grupos sao
encontrados por um algoritmo de agrupamento que pode, a cada passo, criar um novo
grupo, remover, mesclar ou atualizar os grupos existentes.
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3.3 Inicializacdo do Modelo e Calculo da Saida

Na abordagem proposta a primeira amostra € usada para criar o primeiro grupo, cujo
centro € definido pelos valores da amostra. Em seguida, uma regra € criada com o valor
modal do antecedente definido como o centro do grupo. Os parametros do consequente
e a matriz de dispersao sao inicializados como um valor pré-definido. A partir da segunda
amostra, o algoritmo comeca escolhendo a medida de distancia.

A saida € obtida pela média ponderada das contribuicdes de cada regra, como
segue:

0=, (4)
=1

na qual y! é o consequente da i-ésima regra e 7/ séo as fungdes de pertinéncia normalizadas
calculadas no passo ¢ por:

D
(xt,ub)
(& [
t_
(il s (5)
dim1 € ‘
em que ! é o centro de i-ésimo grupo, Zf € uma matriz de dispersao usando a distancia de
Mahalanobis ou uma matriz de identidade aplicando a distancia Euclidiana e onde D, 1)
por ser descrito como:

t

Digepy = (2 — ) () (" — )" (6)

)

3.4 Criacao e Atualizacao de Grupos e Regras

A estrutura dos grupos é atualizada a medida que cada nova amostra é apresen-
tada. Este procedimento é realizado com base em uma medida de compatibilidade e um
mecanismo de alerta. A medida de compatibilidade, ~! € [0,1], descreve a intensidade com
que a nova amostra € compativel com cada um dos grupos. Em outras palavras, a medida
de compatibilidade é uma fungéo que calcula a compatibilidade entre a amostra atual z* e o
conhecimento atual do modelo representado pelos centros dos grupos existentes (YAGER,
1990; LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011):

—1D(zt put
v = flat, ) = em2PE, (7)

Seja n; 0 numero de amostras do i-ésimo grupo € N,,,, um parametro definido pelo
usudrio. Se n; € menor que N,,.., entdo os valores de D(z*, ui!) sdo calculados com base
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na distancia Euclidiana e 3! é uma matriz identidade m x m. Caso contrario, os célculos
sao feitos usando a distancia de Mahalanobis, ou seja, Zﬁ € a matriz de dispersao do grupo
i no passo t (SKRJANC, 2020).

O limiar da medida de compatibilidade I',,,,, para os calculos da distancia Euclidiana
€ obtido por:

min; ( max(x;)—min(x;) ))2

Fmam = 6—( 2w ) (8)

em que w é o tamanho da janela. Para a distancia de Mahalanobis I',,,... € dado por:

Fmaa} = 6_§Xm,a’ (9)

na qual X%@,a € uma distribuicao Qui-quadrado com m graus de liberdade e « é o intervalo
de confianca unilateral. Depois de calcular a medida de compatibilidade entre a nova
amostra e todos 0s grupos existentes, encontra-se o indice do grupo com o maior grau de
compatibilidade *.

O alerta € um mecanismo utilizado para sinalizar quando a estrutura dos grupos
nao representa adequadamente o conhecimento atual do sistema e este precisa ser revisto
(LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011). Para cada nova amostra z* o indice de alerta a! €
[0,1] é calculado para todos os grupos e estimado através da probabilidade cumulativa de
V1, isto é:

at = p(V' < 2), (10)

)

em que p(V*' = z) é uma distribui¢ao binomial, na qual V*, sendo definida como a somatéria
de uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e igualmente distribuidas geradas
por uma distribuicao de Bernoulli, com a mesma probabilidade de sucesso («) (LEMOS;
CAMINHAS; GOMIDE, 2011). A fungéo de probabilidade é dada por:

p(Vi=2) = Laz(l — )7, (11)

2w — 2)!

sendo z = 0, ...,w, w 0 numero de observagdes e « 0 nivel de significancia. O nivel de
significancia « depende do tamanho da janela w e pode ser calculado automaticamente da
seguinte forma (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011):

0.01, sew > 100
a=140.05, se20<w< 100 (12)
0.1, se 10 < w < 20.



Capitulo 3. Abordagem Proposta 18

O valor z! é o nimero de violagdes do limiar e calculado por:

w—1 t—k
o ’i » t>w

N
~
|
—
—
W
~—

0, caso contrario,
em que ! é definido por:

Dyt ity < an,a (para distancia Mahalanobis)

mazx(z;)—min(z;)
2w

0,
rt=2<0, Dyt iy < ming )? (para distancia Euclidiana) (14)
L

caso contrario.

O limiar do indice de alerta I', € usado para criar novos grupos e calculado por:

r,—1-2 (15)

w

como a cada observagao o w € utilizado no calculo do indice de alerta, é aplicada uma
correcao de comparagdes multiplas, visando evitar a criacao de falsos grupos.

Um novo grupo é criado se a medida de compatibilidade da amostra atual ~! for
menor que seu respectivo limiar T',,,,, para todos os grupos e o indice de alerta a}. do
grupo com o maior grau de compatibilidade +* € maior que seu respectivo limiar I',. Mais
precisamente, Se v} < T'pae, Vi =1, - -, ¢ e al. > T', para i* = maz;(v}), entdo um novo
grupo é criado.

Apds a criagdo, o numero atual de grupos ¢’ é atualizado, o nimero de amostras do
novo grupo ¢ inicializado para n!, = 1, o centro do novo grupo é definido como 1!, = z'. Sua
matriz de dispers&o é inicializada 3!, = 3", .. Finalmente, os parametros do consequente
h!, séo obtidos, como mostrado em (16), e a nova regra é criada.

t
¢ hi~t
ht, = —z%j i (16)
> i Vi
Caso contrario, Se v! > Tyae, Vi = 1,- - -, " e/ou al. < Ty, para i* = max;(7}),

entdo a amostra € atribuida para o grupo mais compativel e o centro deste grupo é atualizado
usando:

P = b+ St = b, (17)

em que S’ é calculado por:
Sie = A(yi) 7, (18)

i ¥

na qual \ € a taxa de aprendizagem. Entédo, a matriz de dispersao do grupo € ajustada por
(19), e os parametros do consequente sao atualizados conforme descrito na Segao 3.7.
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t+1 t

3= (180> —Sh(at — k)t — ph)"). (19)

i* i*

O Algoritmo 1 resume 0 método de criagao e atualizagcao dos grupos e regras.

Algoritmo 1: Procedimento para criacéo e atualizagdo de grupos e regras.

if n! < Nmazx then

Calcular I, - EQ. 8;

S = Matriz de identidade;
else

Calcular I'),,q, - Eq. 9;

S = Matriz de dispersao;
end

Calcular ~! para todos os grupos - Eq. 7 e 6;

Verificar se ha violagdo de compatibilidade 7* - Eq. 14;

Verificar se a ocorréncia esta fora da janela definida 2! - Eq. 13;
Encontrar o indice do grupo com a maior compatibilidade +*;
Calcular a;- - Eq. 10;

Calcular I', - Eq. 15;

if 7/ < ['yew €ak > T, then
Atualizar o nimero de grupos ¢! = ¢! + 1;

Criar o grupo c';

Inicializar o nimero de amostras n!, = 1;
Inicializar o centro pf, = x';
Inicializar a matriz 3% = °
Inicializar os parametros dos consequentes %/, - Eq. 16;
Criar regra fuzzy c';

init?

Atualizar os indices dos grupos e regras;
else
Atualizar o grupo xt. - Eq. 17 e 18;

Atualizar a matriz de dispersdo .. - Eq. 19;
end

3.5 Mesclagem de Grupos e Regras

Na abordagem proposta, a mesclagem dos grupos ocorre sempre que um par de
grupos se sobrepde notavelmente (AGUIAR; LEITE, 2020). Mais formalmente, se dois
grupos i* e i estao suficientemente proximos, ou seja, quando seus centros, ;- € i;, SA0
tais que:
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e = il < p (i =1..c" e i £ 17), (20)

em que p € o limiar para a mesclagem dos grupos. O centro do novo grupo . ,; € baseado
no método da média ponderada e obtido como:

t
t ¢ 1 t t
e = L. — Lo— L), 21
:uz Uz Mz ni* nlzg (:uz Mz) ( )

onde n} € o nimero de amostras do i-ésimo grupo, da mesma forma para n'.. O novo grupo
1* U1 esta alinhado entre * e i, € sua posi¢cao dependera do numero de amostras dos
grupos mesclados. A matriz de dispersao do grupo resultante é atualizada e definida por:

1*Ui

Os parametros do consequente da regra recém-gerada sao obtidos por:

hi-yi + i

23
Vie + 7% @9

t
hi*Ui =
O numero de amostras do novo grupo é obtido pela soma do nimero de amostras
dos dois grupos mesclados, ou seja, nt. ,; = n! + nl.. Finalmente, o nimero de grupos e o
indice sado atualizados. O processo de mesclagem dos grupos € ilustrado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Procedimento para mesclagem de grupos e regras.

// i* - indice do grupo atualizado ou criado

for i =1..c/' do

if i* #ie||lul. — pl|] < pthen

Calcular o centro pt. ,; - Eq. 21;

Calcular a disperséo da matriz > ..., - Eq. 22;

Calcular os parametros dos consequentes hl. , - Eq. 23;
Calcular o nimero de amostras n'. , =n! + n.;
Atualizar o nimero dos grupos ¢! = ¢! — 1;

Atualizar os indices dos grupos e regras;

end

3.6 Eliminacao de Grupos e Regras

A abordagem proposta para eliminagdo dos grupos é baseada no conceito de idade
e populacao (ANGELQOV; FILEV, 2005; LUGHOFER; ANGELOV, 2011). Neste trabalho, o
conceito de idade € aplicado para definir o intervalo de tempo que um grupo permanece
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sem ser ativado, ou seja, grau de pertinéncia diferente de zero. A idade de um grupo é
obtida por:
idadef =t— A, (24)

onde 7 é o indice do grupo, A; a instancia de tempo que o i-ésimo grupo foi ativado e ¢ é
0 passo atual. Para cada amostra 2!, encontre o indice do grupo inativo mais antigo i. O
grupo inativo mais antigo é excluido se

id@deﬁ—. > w, (25)

em que z’dadeg é 0 tempo em que o grupo indexado por i est4 inativo e w é o tamanho da
janela.

O outro método usado na eliminacdo de grupos é baseado na populagao, que
representa o nimero de amostras n! atribuidas a um grupo (ANGELQOV; FILEV, 2005). A
populagao do grupo é monitorada e se for inferior a 1% do total de amostras no instante ¢, o

grupo é excluido, ou seja, se
t

n-
— < 0.0L, (26)

Para excluir um grupo, para cada nova amostra z; encontre o grupo inativo mais
antigo 4. O grupo indexado 7 é excluido se

t
nt
idadeg >w e ?1 < 0.01. (27)

Depois de eliminar um grupo, o indice e 0 numero de grupos sao atualizados. A
intersecao dos dois mecanismos para a remog¢ao do grupo garante que 0S grupos novos
nao sejam removidos. O Algoritmo 3 detalha o processo de exclusao do grupo.

Algoritmo 3: Procedimento para eliminagao de grupos e regras.
Atualizar vdade;~ - para o grupo atualizado ou criado - Eq. 24;

Encontrar 7 - indice do grupo inativo mais antigo;
if (idade! > w) e (”{ < 0.01) then
Excluir o grupo indexado por i;
Excluir a regra indexada por ;
Atualizar os indices dos grupos e regras;
Atualizar o nimero de grupos ¢! = ¢! —1;

3.7 Atualizacdo dos Parametros do Consequente

Como descrito anteriormente, neste trabalho sdo propostos quatro modelos que se
diferem pelo método de atualizagao dos parametros do consequente, a saber: eFLS (Secao
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3.7.1), eFMI (Secéao 3.7.2), eFCE (Secao 3.7.3) e eFTLS (Secao 3.7.4). Vale ressaltar
que os algoritmos utilizam a mesma abordagem para a criacao, atualizagdo, mesclagem e
excluséo de grupos.

3.7.1 eFLS - evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Lear-
ning and Weighted Recursive Least Squares

O procedimento para adaptacado dos parametros do consequente do eFLS é re-
alizado pelo algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados (WRLS - Weighted
Recursive Least Squares) (LUGHOFER, 2015). O WRLS busca maximizar a eficiéncia na
estimacao dos parametros dando a cada amostra a quantidade adequada de influéncia
sobre a estimativa dos parametros. Salienta-se ainda que, pela fungéo de otimizacéo ser do
tipo parabola, o WRLS consegue convergir em um ciclo de interagao para o 6timo global
(LUGHOFER, 2020). Porquanto, a formula para atualizagao dos parametros é dada por:

hi = hi o+ Hie iy = (@) (28)

1

em que H}! é obtido por:

Ht _ Htfl o Ti<xt71>H1¢_1xtil("Etil)TH;_l
Lo 1+ (xt-)TH gt ’

(29)

em que h! é o parametro do consequente e H! é a matriz da férmula de atualizagdo
para regra i na iteracao t. Os parametros do consequente do eFLS sao inicializados com
h) = [y°0..0] e H® = wl,,,1, onde w é o tamanho da janela e I,,,; € uma matriz
identidade m + 1 x m + 1.

O Algoritmo 4 sumariza o procedimento para atualizagdo dos parametros do conse-
quente utilizando o algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados.

Algoritmo 4: Atualizacdo dos parametros do consequente no eFLS.

for i =1...c. do
Calcular H! - Eq. 29;

Atualizar h! - Eq. 28;
end

3.7.2 eFMI - evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Lear-
ning and Multi-Innovations Recursive Weighted Least Squares

Os parametros do consequente das regras no eFMI sdo atualizados usando o um
algoritmo recursivo de Minimos Quadrados Ponderados com Multi-inovagées (MI-WRLS -
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Multi-Innovation Weighted Recursive Least Squares ). De acordo com Lughofer (2020), o MI-
WRLS torna-se uma opg¢ao para melhor convergéncia no caso de mudancgas estruturais, que
podem ser usadas de forma incremental e independentemente do método de atualizagao
do antecedente escolhido. No MI-WRLS, o comprimento da inovagao v, € introduzido, o que
orienta a quantidade de estimativas do vetor de inovagdo. Com isso, em cada interagao, em
comparacao com o algoritmo RLS e ao WRLS, a precisao da estimagao dos parametros é
melhorada (DING; CHEN; LI, 2007). O vetor de inovagao v, representa os erros passados e
sao definidos por:

y' = () i
Y= ()

Ew,4 = ' ;

yt—vr—i—l _ (SOt_vr“!‘l)ThE*l

[

na qual p! = [1 2t 2t ... 2t ]7.

Para atualizar os parametros do consequente, inicialmente sao definidos os vetores
contendo as entradas 0., ) (30) e as saidas Y, (31)detat — v, + 1.

Qi(vnt) = [9027 90;%_17“'7 QOE_UT—H}' (30)

}/;(vr,t) = [yf:yf_lv“'7y§_vr+l]' (31)

Entdo, uma matriz de ganho L! é definida, e o inverso da matriz Hessiana ponderada

P! é atualizado.

L= P 0500, Q) + 0, o Pi i) (32)

em que Q(7}) é calculado por:

Q') = diag (F %D | (33)

e P! é obtido por:

P{ =P/t — L', P (34)
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Finalmente, os parametros do consequente séo atualizados por:

hi = b7t + LiYi,0) = Oico,n 2" (35)

Os parametros do consequente sao inicializados como Fy = pyl,,, € 6y = ;—*g onde
po = 10% e 1,, € um vetor com dimens&o m com todos os elementos iguais a 1 (DING;
LIU; LIU, 2010). O Algoritmo 5 ilustra o procedimento para atualizar os parametros do
consequente do eFMI.

Algoritmo 5: Atualizacao dos parametros do consequente no eFMI.

for i=1...c"do
Atualizar ¢;

Atualizar 6;(v,,t) - Eq. 30;
Atualizar Y;(v,,t) - Eq. 31;
Calcular Q(7}) - Eq. 33;
Calcular Lt - Eq. 32;
Calcular P! - Eq. 34;
Atualizar h! - Eq. 35;

end

3.7.3 eFCE - evolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory Le-
arning and Recursive Maximum Correntropy

O procedimento para atualizar os parametros do consequente das regras do eFCE é
baseado na Maxima Correntropia. Neste método minimiza-se o erro de saida maximizando
a densidade de probabilidade do erro na fonte (BAO et al., 2018). As técnicas de ajuste de
parametros normalmente se baseiam no critério MSE (Mean Square Error). Por outro lado,
a adaptacao dos parametros na Maxima Correntropia tem um fator de escala que € uma
fungao exponencial do erro. Esta fungéo visa reduzir a influéncia de possiveis discrepancias
ou niveis de ruido atipicos (LUGHOFER, 2020). Os parametros do consequente h! s&o
atualizados como segue:

hi = () Hi @y = (@) (36)

2

em que H! é obtido por:

,Ti(xt71>Hit—1$t71(xtfl)TH;—l

e (@) TH] et

Ht = Ht-1 —
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e

na qual o termo n(z!) = e 27, et = (y' — '), o, > 0 é alargura do kernel e o € [0,1] é um
fator de esquecimento opcional.

O termo n(z") é usado para dissipar outliers e atribui pesos menores a um erro maior
durante o aprendizado. O parametro o,. orienta o grau de dissipacdo dos erros maiores e
€ geralmente definido como uma fragao da faixa de saida, definida principalmente entre
0,1 e 0,5 (LUGHOFER, 2020). Neste estudo, definiu o, = 0,1 e o = 1 para todos os
experimentos. Para a primeira a amostra, os parametros do consequente sdo ajustados
como Y =[°0...0] e H® = wl,, 41, onde w é o tamanho da janela e I,,,; € uma matriz
identidade m + 1 x m + 1.

O Algoritmo 6 sumariza o procedimento para atualizagcao dos parametros do conse-
quente utilizando a Maxima Correntropia.

Algoritmo 6: Atualizacdo dos parametros do consequente no eFCE.

for i =1..c/ do
Calcular €t ;

Calcular n(z');

Calcular H} - Eq. 37;

Atualizar h! - Eq. 36;
end

3.7.4 eFTLS - ewvolving Fuzzy with Multivariable Gaussian Participatory
Learning and Recursive Weighted Total Least Squares

O eFTLS consiste na atualizacao dos parametros do consequente com base no
algoritmo recursivo de minimos quadrados totais ponderados (RWTLS - Recursive Weighted
Total Least Squares) demonstrado em Davila (1994). Os algoritmos para atualizagao dos
parametros do consequente descritos nas se¢des 3.7.1, 3.7.2 e 3.7.3 consideram para
otimizagao o erro em relagéo a saida. No entanto, observa-se que na pratica, podem ocorrer
ruidos nos dados de entrada. Dessa forma, o RWTS propde-se a remover tais anomalias,
visando obter uma estimativa de parametros sem viés no caso das entradas e saidas
ruidosas (LUGHOFER, 2020). Porquanto, a férmula para atualizacao dos parametros é
dada por:

ot t .t t ot
Bt — giu; — (U] + ..+ up, 7))

t )
Uz

(38)

na qual m é a dimensdo do espago de entrada, u! € o menor autovetor da matriz de
dispersao, g! € um ponto pelo qual o modelo de regresséo passa e giu' obtido por:

giui = Uy’ + UL+ e U T (39)
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Porém antes, o vetor regressor 7 e o vetor da média ponderada ;. da saida e das

entradas da amostra atual sdo atualizados, ou seja,

N G C)

T ()

N
T, =T; — Up,

em que 7(x}) séo as fungdes de pertinéncias normalizadas (Eq. 5) e 7 é obtido por:

T = [y'l2"].
Em seguida, a inversa da matriz Hessiana ponderada P; é atualizada por:
Pl =1-L""(f)" P!

com

t—1 ¢
b
1 AT pt—1xt°
+ ()T P

7(x7)

t—1 __
Lt =

Calcula o vetor normal unitério para o hiperplano afim da regra i,

(43)

sendo >_! é uma matriz identidade usando a distancia de Euclidiana. Caso contrario, >
€ a matriz de dispersao do grupo i. Os parametros do consequente sao inicializados com
) = [4°0..0] e H® = wl,,41, onde w é o tamanho da janela e I,,,; é uma matriz

identidade m + 1 x m + 1.

O Algoritmo 7 ilustra o procedimento para atualizar os parametros do consequente

do eFTLS.
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Algoritmo 7: Atualizagdo dos parametros do consequente no eFTLS.

for i =1..c' do
Atualizar v/} ; - Eq. 40

Atualizar 7f; - Eq. 41
Atualizar L!™' - Eq. 44;
Atualizar P! - Eq. 43;
Calcular u! - Eq. 45 e Eq. 46;
Calcular glul; - Eq. 39;
Atualizar h! - Eq. 38;

end

3.8 Parametros e Algoritmo da Abordagem Proposta

Os modelos propostos possuem, respectivamente, seis e cinco parametros:

A € a taxa de aprendizagem usada na atualizacao do centro dos grupos. O valor de A
geralmente é definido entre 107! e 107> (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011).

+ p é o parametro auxiliar para mesclagem dos grupos, com p € [0,1]. Valores de p
préximos de 0 significam que os grupos mesclados sdo 0s mais sobrepostos; valores
proximos a 1, os grupos mais distantes (AGUIAR; LEITE, 2020). A pratica sugere que
p € 10,25, 0,45].

w € o tamanho da janela para o mecanismo de alerta e na eliminagao dos grupos por
idade. A pratica sugere que o tamanho da janela w fique na faixa de 5 a 200.

* > .. € amatriz de dispersao inicial usada para calcular a distancia de Mahalanobis
na criagdo de novos grupos. Os valores de > . .. sdo geralmente ajustados para um
valor baixo entre 10~ e 10~* (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011).

No.q € 0 parametro que define o nimero de elementos pertencentes aos grupos que
devem ser considerados para que a distancia Euclidiana ou distancia de Mahalanobis
seja utilizada no calculo da medida de compatibilidade (SKRJANC, 2020). Sugere-se
Noae = 2 *m, cOm m 0 Numero de variaveis de entrada, evitando assim o problema

de singularidade durante o calculo da inversa da matriz de dispersao, quando € usado
a distancia de Mahalanobis. Por outro lado, usando N,,.. = 0, o modelo ira calcular
apenas a distancia de Mahalanobis.

* v, € 0 comprimento da inovacao, onde indica 0 nUmero de erros passados que serao
considerados para o célculo dos parametros do consequente. Quando v, = 1, 0
algoritmo MI-WRLS se reduz ao WRLS. Para a pratica, v, € [3, 20] é indicado. Esse
parametro é utilizado, somente, para o eFMI.

Os procedimentos para calculo da saida, evolucao da estrutura e atualizacao dos
parametros da abordagem proposta sao sumarizados pelo Algoritmo 8.
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Algoritmo 8: Pseudocodigo da abordagem proposta.

Entrada: ', v*, p, w, A, >
Saida:

Calcular « - Eq. 12;

for t=1... do

Ler zt;

ift == 1 then
Inicializar nimero de grupos ¢’ = 1;

init? Nmaxs Uy

Criar primeiro grupo;
Inicializar nimero de amostras nf, = 1;
Inicializar centro p, = z*;

URT . t .
Inicializar matriz ) . = >, .;
Inicializar os parametros do consequente h’,;

oy
Criar primeira regra fuzzy;
else
for i=1...c" do
if n; < N,,. then
| D(z',ul) é a distancia Euclidiana;
else
| D(x',ut) é a distancia de Mahalanobis;
end
Calcular 7! - Eq. 5;

Calcular y; - Eq. 3;

end

Calcular ¢ - Eq. 4;

Ler y;

Criacao e atualizacao dos grupos e regras - Alg. 1;
Mesclagem de grupos e regras - Alg. 2;
Eliminacao de grupos e regras - Alg.3;

(eFMI), Alg. 6 (eFCE) e Alg. 7 (eFTLS);

end
end

Atualizagdo dos parametros do consequente - Alg. 4 (eFLS), Alg.
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta experimentos computacionais realizados para avaliar e
comparar os modelos propostos com modelos alternativos do estado da arte. A Secéao 4.1
apresenta a metodologia dos experimentos e as medidas de desempenho utilizadas. Os
modelos propostos sdo avaliados na identificacao de sistemas nao lineares na Sec¢ao 4.2,
na previsao da concentracdao de C'O, na Secao 4.3, na previsao da producao de energia
elétrica na Secéao 4.4, na previsao de temperatura na Se¢ao 4.5, na previsao dos precos
dos titulos da Global 40 na Secéo 4.6 e, por fim, na previsdao de aluguel de bicicletas na
Secao 4.7.

4.1 Metodologia

Os modelos propostos sao avaliados em problemas de identificacao de sistemas nao
lineares e previsao. Os resultados obtidos pelo eFCE, eFLS, eFMI e eFTLS sao comparados
com trés sistemas evolutivos: eMG (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011), eNFN (SILVA et
al., 2014) e eOGS (LEITE; SKRJANC, 2019), com o cédigo em Matlab e disponibilizados
pelos respectivos autores. Os modelos propostos foram desenvolvidos em Matlab.

Na literatura ndo existe uma padronizacao na construcdo de workflows para orientar
o desenvolvimento, avaliagéo, teste, validagdo e comparacao de desempenho de algoritmos
em ambientes ndo estacionarios (SKRJANC et al., 2019b). Assim, neste trabalho, optou-se
por implementar uma metodologia na qual os experimentos computacionais simulam o
processamento online como um fluxo de dados, ou seja, os parametros e a estrutura dos
modelos evoluem para todas as amostras do conjunto de dados. Os melhores valores dos
parametros dos modelos sdo obtidos por meio de uma busca exaustiva. Os valores dos
parametros que obtém o menor erro sao usados para avaliar a modelagem e o desempe-
nho. Os melhores valores e a faixa de variagao dos parametros dos modelos podem ser
visualizados na Tabela 2. Os dados foram normalizados para o intervalo entre [0,1] para
todos os experimentos.
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O desempenho dos modelos € avaliado para todas as amostras do conjunto de
dados usando a Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE - Root of the Mean Square Error) e
o indice de Erro Nao Dimensional (NDEI - Non-Dimensional Error Index), ou seja,

N oot ot
RMSE = \/ Zt:l(ifv il (47)

NDEI = —RMASE, (48)
o(9')

em que N é o nimero de amostras, ' é a saida desejada no passo ¢, ' é a saida do
modelo no passo t € ¢ € 0 desvio padrao da saida do sistema. O RMSE (47) calcula a média
dos erros do modelo ao quadrado, dando menos importancia para diferengas menores
e mais importancia para diferengas maiores. O NDEI (48) avalia o erro independente da
escala dos dados e é obtido pela divisao do valor RMSE pelo desvio padréo (o) da saida
desejada.

Além do RMSE e NDEI, assim como em Silva et al. (2014), a Soma dos Quadrados
Residuais (RSS - Residual Sum of Squares) foi empregada para analisar o desempenho
dos modelos ao longo do tempo. O RSS (49) é calculado pela soma ao quadrado do residuo
para todas as amostras processadas até a etapa N.

N
RSS=> (' — 9" (49)

t=1

As medidas de erro sao indices Uteis para medir a precisdo dos modelos, mas
podem nao considerar a superioridade de um modelo sobre outro em termos de significancia
estatistica. O teste MGN (Morgan-Granger-Newbold) (DIEBOLD; MARIANO, 2002) é usado
para avaliar modelos de predicao e aplicado onde se assume que 0s erros dos modelos nao
sao correlacionados. Neste trabalho o MGN sera utilizado para comparar o desempenho
dos modelos propostos entre si e contra os modelos alternativos. O célculo das estatisticas
do teste é descrito por:

N -1

=7

MGN:[A)g
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em que p € a correlacdo de amostra entre [; =€, + e € [, = €, - €5, onde &; e é; SA0 0S
residuos dos dois modelos. A estatistica do teste MGN tem distribuicdo ¢ com N — 1 graus
de liberdade. A hipotese nula é equivalente a igualdade das duas variancias do erro de
previsdo, ou seja, a correlagdo entre [, e [, seré zero.

4.2 Identificacdo da Funcao da Hipérbole

Esta secdo tem como objetivo analisar o comportamento dos modelos na identifi-
cacao da funcao de hipérbole. Sabe-se que a hipérbole € o conjunto de pontos no plano
cuja diferenga, em valor absoluto, da distancia entre dois pontos fixos (chamados focos) é
constante. Como em Skrjanc (2020), a fungéo a ser modelada é obtida por:

1
t __
01450 (1 —af)’

Yy (51)

onde m é o nimero de variaveis, t 0 passo atual e as entradas z' sdo geradas aleatoriamente
a partir de um intervalo [0, 1]. Para o experimento foram criadas 2900 amostras. O objetivo
€ identificar a hipérbole usando entradas aleatérias em um intervalo definido, de acordo
com:

em que 7' é a saida do modelo.

4.2.1 Identificacdo da Funcgéo de Hipérbole - 7-D

A Tabela 3 mostra o RMSE e o NDEI na identificagao da fun¢do de hipérbole com 7
variaveis de entrada (7-D). As medidas de erro sugerem que os modelos propostos eFCE,
eFLS e eFMI obtiveram, respectivamente, os 3 melhores resultados. Em seguida, o melhor
desempenho foi alcangado pelo eMG, seguido pelo eNFN, eFTLS e eOGS. A Figura 3
ilustra os valores desejados e estimados pelo eFCE.

A soma dos quadrados residuais - RSS - dos modelos na identificagao da fungao de
hipérbole 7-D é apresentada na Figura 4. Os resultados visualizados na Figura 4 sugerem
que a curva do erro do eFCE manteve-se inferior a dos outros algoritmos para todas
as amostras. Observa-se também que o eFLS apresentou uma curva, para as primeiras
amostras, pior que a do eFMI e similar a do eMG, porém ao longo do tempo o eFLS superou
os modelos eFMI e eMG. Ja 0 eFTLS apresentou a pior curva nas primeiras amostras, mas
conseguiu, ao final do experimento, superar a curva do eOGS.
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Tabela 3 — Desempenho na identificagdo da fungao de hipérbole - 7-D.

Modelos RMSE NDEI

eFCE  0.0391 0.2750
eFLS  0.0398 0.2804
eFMI  0.0427 0.3008
eMG  0.0452 0.3180
eNFN  0.0543 0.3822
eFTLS 0.0558 0.3927
eOGS 0.0962 0.6750

Saida Desejada
Saida do eFCE

Saida

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Amostras

Figura 3 — Identificacao da funcao de hipérbole 7-D pelo eFCE.

A Tabela 4 apresenta os resultados do teste MGN na comparagéo entre os pares de
modelos na identificagéo da fungao hipérbole 7-D. A tabela mostra os valores da estatistica
do teste MGN e o p-valor correspondente, dado um nivel de significancia de 0,05. Assim,
pode-se afirmar com base no MGN que o eFCE é estatisticamente superior ao eFMI, eFTLS,
eMG, eNFN e eOGS. Entre o eFCE e o eFLS, conclui-se que ndo ha diferenga estatistica
entre os dois. Portanto, ndo se pode afirmar qual dos dois é de fato superior. Ao avaliar o
eFLS pode-se afirmar que ele é estatisticamente superior ao eFMI, eFTLS, eMG, eNFN
e eOGS. Considerando o eFMI pode-se concluir que ele é estatisticamente superior ao
eFTLS, eMG, eNFN e eOGS. Além disso, que o eFMI é estatisticamente inferior ao eFLS e
ao eFCE. Neste experimento o eFTLS foi estatisticamente superior ao eOGS e inferior aos
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Figura 4 — Soma dos quadrados residuais na identificagdo da fungéo de hipérbole - 7-D.

demais modelos.

Tabela 4 — Avaliagdo dos modelos propostos pelo teste MGN na identificagao da fungéo de

hipérbole - 7-D.
Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN eOGS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE 0.32/0.37 8.34/0.00 29.53/0.00 12.01/0.00 23.88/0.00 56.09/0.00
eFLS -0.32/0.63 e 7.40/0.00 27.42/0.00 12.99/0.00 22.59/0.00 55.68/0.00
eFMI -8.34/1.00 -7.40/1.00 —_ 20.77/0.00 7.21/0.00 19.24/0.00 51.46/0.00
eFTLS -29.53/1.00 -27.42/1.00 -20.77/1.00 e -15.25/1.00 -1.67/0.95 32.01/0.00

4.2.2 Identificacdo da Funcgao de Hipérbole - 10-D

A Tabela 5 ilustra o desempenho dos modelos pelo RMSE e NDEI na identificacao
da fungao de hipérbole 10-D. Como pode ser visto, o eFCE obteve o melhor desempenho,
seguido pelo eFLS, eFMI, eMG, eNFN, eFTLS e eOGS. A saida desejada e a saida estimada
pelo eFCE é ilustrada na Figura 5.

A Figura 6 ilustra a soma dos quadrados residuais - RSS - dos modelos a cada
passo t na identificacdo da fungéo hipérbole 10-D. Analisando a Figura 6, pode-se observar
que a curva de erro do eFCE é menor para todas as amostras do experimento. O eFMI
apresentou um desempenho inferior ao eFLS e eMG nas primeiras amostras, porém ao



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 35

Tabela 5 — Desempenho na identificagao da fungéo de hipérbole - 10-D.

Modelos RMSE NDEI

eFCE 0.0292 0.2302
eFLS 0.0304 0.2392
eFMI 0.0314 0.2476
eMG 0.0326 0.2565
eNFN  0.04165 0.3277
eFTLS 0.0468 0.3688
eOGS 0.0918 0.7165

Saida Desejada
Saida do eFCE

0.8 F

Saida

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Amostras

Figura 5 — Identificacao da funcao de hipérbole 10-D pelo eFCE.

final da simulacéo superou o eMG. O eFTLS obteve o pior desempenho para as amostras
iniciais, mas, em seguida, conseguiu superar o eOGS.

A Tabela 6 mostra as comparacgoes entre pares de modelos usando o teste MGN
na identificagdo de funcao de hipérbole com 10 varidveis de entrada, dado um nivel de
significancia de 0,05. Os resultados mostram que o eFCE € estatisticamente superior a
todos os modelos avaliados. Analisando os resultados do eFLS, constata-se que ele é
superior estatisticamente aos modelos eFMI, eFTLS, eMG, eNFN e eOGS. Ao examinar 0s
resultados do eFMI, conclui-se que ele € superior estatisticamente ao eFTLS, eMG, eNFN e
eOGS, e inferior ao eFCE e eFLS. Por fim, 0 eFTLS é superior estatisticamente eOGS e
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Figura 6 — Soma dos quadrados residuais na identificagdo da funcao de hipérbole - 10-D.

inferior aos demais.

Tabela 6 — Avaliagao dos modelos propostos pelo teste MGN na identificacao da fungéo de
hipérbole - 10-D.

Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN eOGS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE e 1.72/0.05 4.71/0.00 40.86/0.00 9.00/0.00 25.62/0.00 76.69/0.00
eFLS -1.72/0.95 e 11.58/0.00 35.58/0.00 13.76/0.00 25.03/0.00 76.09/0.00
eFMI -4.71/1.00 -11.58/1.00 —_— 32.82/0.00 7.50/0.00 22.53/0.00 73.48/0.00
eFTLS -40.87/1.00 -35.58/1.00 -32.82/1.00 —_— -31.19/1.00 -6.61/1.00 40.17/0.00

4.3 Previsao da Concentragao de CO,

Esta secao considera o problema de concentracdo de C'O, (diéxido de carbono) no
forno a gas Box-Jenkins' (BOX; JENKINS, 1976). O conjunto de dados contém 296 amostras
registradas, ao longo do tempo, da taxa de fluxo de gas no forno z* e da concentragao de
CO, emitida y*. O objetivo é prever o nivel de CO, no passo atual ¢t usando a observagéo
anterior (y'~!) e a taxa de fluxo de gas nos quatro passos anteriores (z!!, ..., 2'~%), ou seja,

' https://www.stat.purdue.edu/ chong/stat520/bjr-data/gas-furnace



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 37

gt — f(yt_l,xt_l, l’t_2, {Et_3, J,’t_4>. (53)

Os resultados experimentais obtidos na previsao da concentracao de C'O, sao apre-
sentados na Tabela 7. O melhor desempenho, considerando o RMSE e o NDEI, foi obtido
pelo eFCE, seguido pelo eFMI, eFLS, eMG, eOGS, eNFN e eFTLS. Os valores desejados

e estimados pelo eFCE para a previsao da concentragao de C'O, estao representados na
Figura 7.

Tabela 7 — Desempenho na previsdo da concentragdo de COs.

Modelos RMSE NDEI

eFCE 0.0346 0.1601
eFMI  0.0366 0.1693
eFLS  0.0371 0.1716
eMG  0.0377 0.1744
eOGS 0.0602 0.2842
eNFN  0.0646 0.2999
eFTLS 0.5267 2.4341

1.2
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Figura 7 — Previsdo da concentracao de C'O, pelo eFCE.

A Figura 8 ilustra o logaritmo da soma dos quadrados residuais - Log(RSS) - dos
modelos na previsdo da concentragdao de C'O,. Por meio desta figura pode-se perceber



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 38

que o eFTLS obteve melhor desempenho até préximo da amostra duzentos. No entanto,
apos esse periodo o0 eFTLS obteve um erro elevado durante algumas amostras o que fez
com que este modelo obtivesse o pior desempenho ao final do experimento. Além disso,
nas amostras iniciais o eFMI obteve um desempenho inferior eMG, eFLS, eFCE e eOGS.
Porém, ao término do experimento o desempenho do eFMI foi similar ao do eMG, eFCE,
eFLS e superior ao do eOGS, eNFN e eFTLS. O eFCE foi o algoritmo que se manteve mais
estavel ao longo do experimento, sempre apresentando um bom desempenho. Vale ressaltar,
o comportamento da curva de erro do eFTLS que apresentou um aumento significativo
aproximadamente na amostra 200. Uma possibilidade seria o problema da singularidade ao
calcular a inversa da matriz de dispersao do grupo quando este possui um pequeno namero
de amostras, pois o valor de N,,.. = 9, ou seja, ndo é maior ou iguala 2« m,comm =150
namero de variaveis de entrada do experimento. No entanto, esse comportamento precisa
melhor se investigado.
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Figura 8 — Logaritmo da soma dos quadrados residuais na previsdo da concentracao de
COs.

Os resultados da comparagao entre os modelos propostos e os modelos alternativos
pelo teste MGN na previsao da concentracao de C'O, sdo apresentados na Tabela 8.
Nesta analise considera-se um nivel de significancia de 0,05. Os resultados da mostram
que o eFCE possui superioridade estatistica sobre todos os demais modelos e que o
eFLS é superior estatisticamente ao eNFN, eOGS e eFTLS. Comparando o eFLS em
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relacdo ao eFMI e eMG, nédo se pode afirmar qual deles é de fato superior, ou seja,
ndo ha diferenga estatistica entre eles. Além disso, os resultados sugerem que o eFMI
€ estatisticamente superior ao eFTLS, eNFN e eOGS. Por fim, para este experimento, o
eFTLS foi estatisticamente inferior aos demais modelos.

Tabela 8 — Avaliagdo dos modelos propostos pelo teste MGN na previsao da concentragao

de COQ
Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN e0GS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE — 3.72/0.00 4.70/0.00 131.43/0.00 3.90/0.00 12.94/0.00 11.22/0.00
eFLS 3.72/1.00 —_— - 0.60/0.73 120.46/0.00 -0.85/0.44 10.36/0.00 9.12/0.00
eFMI -4.70/1.00 0.60/0.27 — 122.51/0.00 0.61/0.27 11.27/0.00 9.56/0.00
eFTLS -131.43/1.00 -120.46/1.00 -122.51/1.00 — -120.69/1.00  -68.15/1.00 -74.52/1.00

4.4 Previsdo da Producao de Energia Elétrica em Usina de
Ciclo Combinado - CCPP

Esta secao considera a previsao da producao de energia elétrica, por hora, em plena
carga de uma usina de ciclo combinado (CCPP-Combined Cycle Power Plant). O conjunto
de dados? consiste em 9568 amostras coletadas em 674 dias diferentes entre 2006 e 2011,
quando o CCPP foi configurado para funcionar em carga maxima. O objetivo é prever a
saida de energia elétrica (y') usando como entrada quatro variaveis que influenciam o
funcionamento do CCPP (KAYA; TUFEKCI, 2012; TUFEKCI, 2014): temperatura ambiente
(z!), pressdo atmosférica (z4), umidade relativa (%) e pressao do vapor de exaustao ().
O modelo para este conjunto de dados é definido por:

gt = f(a), 2y, @y, 7). (54)

A Tabela 9 ilustra o RMSE e NDEI apés a simulacao da previsao da producao de
energia elétrica na CCPP. Eles sugerem que o melhor desempenho foi alcangado pelo eFCE,
seguido pelo eMG e eFMI. Os resultados obtidos por estes trés modelos sao comparaveis e
superam os obtidos pelos demais modelos em mais de uma ordem de magnitude. A Figura
9 mostra a saida real e a saida estimada pelo eFCE.

A Figura 10 ilustra o logaritmo da soma dos quadrados residuais - Log(RSS) - na
previsao da producao de energia elétrica. Como pode ser visto na figura o eFMI obteve o
melhor desempenho nas amostras iniciais e depois foi superado pelo eFCE que obteve
o melhor resultado ao final do experimento e pelo eMG que alcangou o segundo melhor
desempenho. O eNFN obteve o quarto melhor desempenho neste experimento. Os modelos
eFTLS e eFLS apresentaram ao longo do experimento um desempenho similar. Por fim, o

algoritmo com o pior desempenho foi 0 eOGS.
2

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/combined+cycle+power+plant
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Tabela 9 — Desempenho na previsdo da producéo de energia elétrica na CCPP.

Modelos RMSE NDEI

eFCE  0.0568 0.2514
eMG 0.0590 0.2610
eFMI 0.0626 0.2996
eNFN  0.0817 0.3533
eFTLS 0.1054 0.4321
eFLS  0.1058 0.4393
eOGS 0.1174 0.5257
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Figura 9 — Previsao da producéo de energia elétrica na CCPP pelo eFCE.
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Figura 10 — Logaritmo da soma dos quadrados residuais na previsao da produgédo de
energia elétrica na CCPP.

A Tabela 10 mostra os resultados das comparagdes entre os modelos propostos e 0s
alternativos usando o teste MGN na previsao da producéo de energia elétrica na CCPP, com
4 variaveis de entrada, dado um nivel de significancia de 0,05. Os resultados apresentados
mostram que o eFCE é estatisticamente superior a todos os modelos avaliados e que o eFLS
€ estatisticamente superior ao eMG e ao eOGS, similar ao eFTLS e inferior aos demais.
Pode-se concluir que o eFMI que é estatisticamente superior aos modelos eFLS, eFTLS,
eNFN e eOGS e inferior ao eFCE e eMG. Em relagdo ao modelo eFTLS, constatou-se que
ele é superior estatisticamente ao eOGS, similar ao eFLS e inferior aos demais modelos.

Tabela 10 — Avaliacdo dos modelos propostos pelo teste MGN na previsédo da producéo de
energia elétrica na CCPP.

Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN eOGS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE —_— 154.65/0.00 4.76/0.00 154.02/0.00 3.90/0.00 14.00/0.00 281.94/0.00
eFLS -154.65/1.00 —— -55.68/1.00 -0.68/0.65 72.69/0.00 -45.85/1.00 9.52/0.00
eFMI -4.76/1.00 55.68/0.00 —_— 55.51/0.00 -3.89/1.00 8.27/0.00 179.56/0.00

eFTLS -154.02/1.00 0.68/0.35 -55.51/1.00 — -72.46/1.00 -45.15/1.00 9.12/0.00




Capitulo 4. Experimentos e Resultados 42

4.5 Previsao de Temperatura no Vale da Morte

Nesta secdo, avaliam-se os modelos na previsdo da temperatura média no Vale da
Morte®. No conjunto de dados meteoroldgicos do Vale da Morte s&o consideradas 1306
observagdes, com registro de temperatura média mensal de 1901 a 2009, em graus Celsius.
O objetivo é prever a temperatura média mensal um passo a frente. Leite, Costa e Gomide
(2012) e Garcia, Leite e Skrjanc (2020) sugerem utilizar os doze primeiros valores defasados
da série como entradas. O modelo para este conjunto de dados é definido por:

gt = fyty Ty . (55)

A Tabela 11 ilustra os resultados obtidos na previsdo de temperatura no Vale da
Morte. O melhor desempenho em relacdo ao RMSE e NDEI foi obtido pelo eFCE, seguido
pelo eFMI, eMG, eFTLS, eFLS, eNFN e eOGS. A Figura 11 ilustra a saida desejada e a
estimada pelo eFCE na previsdo de temperatura.

Tabela 11 — Desempenho na previsao de temperatura no Vale da Morte.

Modelos RMSE NDEI

eFCE 0.0508 0.2164
eFMI 0.0545 0.2221
eMG 0.0596 0.2307
eFTLS 0.0597 0.2389
eFLS 0.0608 0.2483
eNFN 0.0687 0.2659
e0GS 0.0785 0.3056

A soma dos quadrados residuais -RSS - a cada amostra ¢ na previsdo de tempe-
ratura é apresentada na Figura 12. Analisando a figura, pode-se observar que o melhor
desempenho foi obtido pelo eFCE. O eFTLS e 0 eMG possuem um desempenho compara-
vel ao longo do experimento. Destaca-se que nas primeiras amostras o eFMI apresentou
um desempenho inferior ao do eFCE, eFLS, eFTLS e eMG, porém ao final amostragem
conseguiu superar o eFTLS, eMG e eFLS. O eOGS apresentou o pior desempenho entre
os modelos avaliados.

O teste estatistico MGN para os experimentos de previsdo de temperatura no Vale
da Morte ¢ ilustrado na Tabela 12. Os resultados do teste MGN sugerem, com um nivel de
significancia de 0,05, que o eFCE é estatisticamente superior aos modelos alternativos e
propostos. A comparacao também mostra que o desempenho do eFLS é estatisticamente
superior ao do eNFN e do eOGS e que o do eFMI supera o do eFLS, eFTLS, eMG, eNFN e
eOGS. Ademais, os resultados sugerem que o desempenho do eFTLS é superior ao do
eFLS, eNFN e do eOGS e similar ao do eMG.

3 https://www.nps.gov/deva/planyourvisit/weather.htm
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Figura 11 — Previsao de temperatura no Vale da Morte pelo eFCE.

Tabela 12 — Avaliagdo dos modelos propostos pelo teste MGN na previsao de temperatura
no Vale da Morte.

Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN eOGS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE m— 12.35/0.00 3.63/0.00 8.95/0.00 7.72/0.00 21.32/0.00 41.40/0.00
eFLS -12.35/1.00 —_— -8.37/1.00 -4.61/1.00 -4.72/1.00 10.22/0.00 29.46/0.00
eFMI -3.63/1.00 8.37/0.00 —_ 4.87/0.00 4.23/0.00 18.15/0.00 38.23/0.00
eFTLS -8.95/1.00 4.61/0.00 -4.87/1.00 —_— -0.79/0.78 14.16/0.00 37.03/0.00

4.6 Previsdo dos Precos dos Titulos da Global 40

O Gilobal 40 é o titulo brasileiro mais negociado. Esse titulo foi langado em 2000 e
expira em 2040. O movimento dos precgos define a rentabilidade dos titulos. Portanto, prever
0 movimento dos precos € uma questao crucial para a tomada de decisado do investidor. O
objetivo deste experimento € prever a diregao dos precos dos titulos, pois os investidores
acreditam que, quando os precos aumentam, a rentabilidade diminui, entdo vocé deve
vender o titulo antes que isso aconteca. Se acontecer o contrario, sera hora de comprar
titulos. O conjunto de dados consiste em 1665 amostras extraidas dos precos diarios dos
titulos de 11 de agosto de 2000 a 16 de janeiro de 2007. Como em Leite et al. (2011), os
dois primeiros valores defasados da série sdo usados como entrada para prever o preco,
um passo a frente. O modelo para este conjunto de dados é definido por:
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Figura 12 — Soma dos quadrados residuais na previsdao de temperatura no Vale da Morte.

g =1y, (56)

O desempenho dos modelos avaliado pelo RMSE e NDEI na previsdo dos precos dos
titulos da Global 40 esta resumido na Tabela 13. Os melhores resultados foram alcangados
pelos modelos eFMI, eFCE e eMG. Estes trés modelos obtiveram resultados comparaveis e
superaram os obtidos pelo eNFN, eFLS, eFTLS e eOGS. Os valores desejados e estimados
pelo eFMI na previsdo dos precgos de titulos podem ser vistos na Figura 13.

Tabela 13 — Desempenho na previsao dos precos dos titulos do Global 40.

Modelos RMSE NDEI

eFMI 0.0113 0.0421
eFCE  0.0113 0.0422
eMG 0.0115 0.0428
eNFN  0.0159 0.0603
eFLS  0.0184 0.0683
eFTLS 0.0187 0.0694
eOGS 0.6341 2.3598
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Figura 13 — Previsdo do prego dos titulos do Global 40 pelo eFMI.

O logaritmo da soma dos quadrados residuais - Log (RSS) - dos modelos na previsao
do preco dos titulos do Global 40 é apresentado na Figura 14. Os algoritmos eFMI, eFCE e
eMG obtiveram os melhores resultados e apresentaram ao longo de todo o experimento um
desempenho similar. O eNFN obteve o quarto melhor desempenho. Em seguida, os modelos
eFLS e eFTLS apresentaram ao longo do experimento um desempenho comparavel.

A Tabela 14 mostra os resultados comparativos na previsao dos pregos dos titulos
do Global 40 pelo teste MGN, dado um nivel de significancia de 0,05. Os resultados ilustram
gue o desempenho do eFCE é estatisticamente superior ao do eFLS, eFTLS, eNFN e eOGS
e similar ao do eFMI e eMG. A comparacao também mostra que o desempenho do eFLS é
estatisticamente superior ao do eOGS e similar ao do eFTLS. Além disso, os resultados
apresentados sugerem que o eFMI é estatisticamente superior ao eFLS, eFTLS, eNFN e
eOGS. Ainda, percebe-se que o eFMI, eFCE e eMG sao similares. Ainda se observa que o
eFTLS é superior ao eOGS, similar ao eFLS e inferior aos demais.

4.7 Previsdo de Aluguel de Bicicletas

Esta secao considera o problema de previsao do aluguel de bicicletas. Em sistemas
de compartilhamento, os usuarios podem alugar e devolver uma bicicleta em diferentes
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Figura 14 — Logaritmo da soma dos quadrados residuais na previsdo dos pregos dos titulos
do Global 40.

Tabela 14 — Avaliagdo dos modelos propostos pelo teste MGN na previsao dos pregos dos

titulos do Global 40.

Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN eOGS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE e 25.24/0.00 -0.32/0.53 26.12/0.00 0.81/0.41 18.76/0.00 481.94/0.00
eFLS -25.24/1.00 e -25.24/1.00 3.28/0.44 -24.38/1.00 -9.25/1.00 296.54/0.00
eFMI 0.32/0.47 25.24/0.00 —_— 26.12/0.00 0.81/0.40 18.76/0.00 481.94/0.00
eFTLS -26.12/1.00 -3.28/0.56 -26.12/1.00 —_— -25.25/1.00 -10.03/1.00 292.07/0.00

locais da cidade. O conjunto de dados Capital Bike Sharing  contém 731 amostras, que

sao informagdes obtidas durante 2 anos. Os dados desse sistema de empréstimo de

bicicletas foram coletados em Washington D.C. e estéo disponiveis no UCI Machine Learning

Repository (UCI, 2020). O objetivo € prever o numero de bicicletas alugadas usando 9

variaveis de entrada: estagéo (zf); més (x4); feriado (z%); dia da semana (z}); situacéo

climatica (z%); temperatura (zf); temperatura aparente (z%); umidade do ar (z%); e velocidade
do vento (x}) (GARCIA; LEITE; SKRJANC, 2020). O modelo para este conjunto de dados é
descrito por:

~t

g = f(al,ah,....xhxh).

4

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Bike+Sharing+Dataset
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Os resultados de RMSE e NDEI obtidos na previsao do compartilhamento de bicicle-
tas sdo exibidos na Tabela 15. O eFMI obteve o melhor desempenho seguido pelo eNFN,
eFTLS, eMG, eFCE, eOGS e eFLS. Os resultados alcangados pelo eFMI e eNFN sao
comparaveis e superam em pelo menos uma ordem de magnitude os dos demais modelos.
A Figura 15 ilustra os valores desejados e os estimados pelo eFMI na previsdo do aluguel
de bicicletas.

Tabela 15 — Desempenho dos modelos na previsao do aluguel de bicicletas.

Modelos RMSE NDEI

eFMI  0.0953 0.4275
eNFN  0.0966 0.4334
eFTLS 0.1068 0.4794

eMG  0.1096 0.4916
eFCE 0.1284 0.5761
eOGS 0.1376 0.5936
eFLS  0.1583 0.7094
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Figura 15 — Previsao do aluguel de bicicletas pelo eFMI.

A soma dos quadrados residuais - RSS - dos modelos para cada passo t € mostrado
na Figura 16 para a previsdo do aluguel de bicicletas. Analisando a Figura 16, pode-se
observar, no final da previsao, que a curva de erro do eFMI é comparavel com a do eNFN,
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mas superior ao eFTLS. Ainda, os resultados visualizados na Figura 16 sugerem que, nas
primeiras amostras, o eFCE mostrou uma boa performance, porém durante o restante da
simulacao a curva de erro piorou e ficou menor apenas em relagao ao eOGS e eFLS. O
eFTLS, nas primeiras amostras, apresentou a pior curva de erro, mas finalizou o experimento
obtendo resultados que superam o eFCE, eOGS e eFLS.
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Figura 16 — Soma dos quadrados residuais na previsdao do aluguel de bicicletas.

Os resultados da comparagao entre os modelos propostos e alternativos pelo teste
MGN na previsao do aluguel de bicicletas sao descritos na Tabela 16, com nivel de signifi-
cancia de 0,05. A comparag¢ao mostra que o eFCE possui desempenho estatisticamente
superior ao eFLS e eOGS, inferior aos demais modelos. Os resultados sugerem que o
eFLS é, para este experimento, estatisticamente inferior a todos os modelos avaliados.
O resultado alcancado pelo eFMI mostrou-se estatisticamente superior ao eFCE, eFLS,
eFTLS, eMG e eOGS, porém similar ao eNFN. Por fim, os resultados ilustram que o eFTLS
€ estatisticamente superior ao eFCE, eFLS e eOGS, similar ao eMG e inferior ao eFMI e
eNFN.
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Tabela 16 — Avaliacdo dos modelos propostos pelo teste MGN na previsdo de aluguel de

bicicletas.
Modelos eFCE eFLS eFMI eFTLS eMG eNFN eOGS
MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor MGN/p-valor
eFCE —_— 8.17/0.00 -6.73/1.00 -3.58/1.00 -2.99/1.00 -5.97/1.00 4.40/0.00
eFLS -8.17/1.00 —_— -13.79/1.00 -11.90/1.00 -11.5/1.00 -13.04/1.00 -2.34/0.99
eFMI 6.73/0.00 13.79/0.00 —_ 3.58/0.00 4.32/0.00 0.43/0.34 11.12/0.00

eFTLS  3.58/0.00 11.90/0.00 -3.58/1.00 — 0.77/0.22 -3.11/0.99 7.74/0.00
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5 Conclusao

Este trabalho introduziu uma nova abordagem para a construgdo de modelos fuzzy
evolutivos alicergcada sob um algoritmo de agrupamento participativo e funcdes de perti-
néncia Gaussiana multivariavel. A estrutura da abordagem proposta evolui pela incluséo,
exclusao, unido e atualizacao de grupos e regras. A criagdo de um novo grupo/regra utiliza
uma medida de similaridade baseada na distancia Euclidiana para microgrupos e na distan-
cia de Mahalanobis para grupos. O uso de duas distancias resolve o problema de calcular o
inverso da matriz de dispers&o de um grupo com poucas amostras. A exclusao de grupos
e regras inspira-se no conceito de idade e populagéo para excluir grupos inativos ou com
pouca representatividade. O mecanismo de mesclagem € baseado na sobreposicao notavel
de dois grupos. A partir dessa abordagem, foram propostos quatro modelos, que se diferem
pela abordagem utilizada para atualizagdo dos parametros do consequente, sao eles: o
eFLS que utiliza o algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados; o eFMI que
implementa o algoritmo de minimos quadrados recursivos ponderados com multi-inovagées;
o eFCE que emprega o algoritmo recursivo de maxima correntropia; e o eFTLS que é
baseado no algoritmo recursivo de minimos quadrados totais ponderados.

O desempenho dos modelos propostos foi avaliado e comparado com modelos
evolutivos do estado da arte usando instancias de previsdo de séries temporais e de
identificacdo de sistemas néo lineares. Os resultados computacionais indicam que os
modelos propostos tém desempenho superior ou comparavel ao dos modelos alternativos.
Além disso, € possivel observar que, o modelo eFCE obteve o melhor performance, em 5 dos
7 experimentos realizados, em comparacao aos demais modelos propostos e alternativos.
O modelo eFMI, comparando com os modelos alternativos e propostos, apresentou melhor
desempenho em 2 dos 7 experimentos. Isto sugere que, para os experimentos realizados
neste trabalho, o algoritmo recursivo de Maxima Correntropia possui melhor desempenho na
atualizacao de parametros do consequente, em relacdo ao modelos propostos. Destaca-se
que o algoritmo de atualizacdo dos parametros do consequente, que apresentou o melhor
performance, tem como objetivo reduzir a influéncia de possiveis discrepancias ou niveis de
ruidos atipicos.

5.1 Trabalhos Futuros
Com base nos experimentos realizados e nas conclusdes extraidas, sugere-se como
propostas de trabalhos futuros:

+ abordar técnicas de selegdo automatica de parametros dos modelos propostos,
tornando-os mais autbnomos;
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* realizar a analise de complexidade e, se necessario, investigar mecanismos para
reduzir a complexidade dos algoritmos a fim de reduzir seu custo computacional;

« avaliar 0 uso de novos algoritmos para ajustar os parametros do consequente, visando
ter boa acuracia;

» generalizar os modelos para problemas com multiplas saidas e para tarefas de
classificagao, tornando-se aplicaveis para uma gama maior de tarefas de previsao,
identificacdo de sistemas e classificagéo.
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